Departamento de
Electronica e Sistemas

>‘ .< UNIVERSIDADE DA CORUNA

Tesis Doctoral

Técnicas basadas en decision para
sisternas MIMO

Josmary Labrador Briceno

2013






Tesis Doctoral

Técnicas basadas en decision para
sistemas MIMO

Josmary Labrador Briceno

2013

. _X
v

Departamento de Electronica y Sistemas

Universidade da Coruna












Departamento de Electronica y Sistemas

Universidade da Coruna

.

—

TESIS DOCTORAL

Técnicas basadas en decision para
sistemas MIMO

Josmary Labrador Briceno

Enero 2013

Directoras de la Tesis Doctoral:
Adriana Dapena Janeiro
Paula M. Castro Castro






Dia. Adriana Dapena Janeiro yiB. Paula M. Castro Castro

CERTIFICAN:

Que el trabajo original titulado “@cnicas basadas en deoispara sistemas MIMO”,
ha sido realizado por fa. Josmary Labrador Briie bajo nuestra direamn en el
Departamento de Eleétnica y Sistemas de la Universidade da Gary concluye la
tesis que presenta para optar al grado de Doctora.

A Coruna, 15 de octubre de 2012

Fdo: Dia. Adriana Dapena Janeiro  Fdo: Dia. Paula Mda Castro Castro

Directora de la Tesis Doctoral Directora de la Tesis Doctoral
Titular de Universidad Contratada Doctora
Dpto. de Electbnica y Sistemas Dpto. de Electbnica y Sistemas

Universidade da Cofa Universidade da Cona






Tesis Doctoral: Técnicas basadas en deoispara sistemas MIMO

Autora: Dia. Josmary Labrador Bride
Directoras: Dia. Adriana Dapena Janeiro YiB. Paula Mda Castro Castro
Fecha: 11 de enero de 2013
Tribunal
Presidente:
Vocal 1:
Vocal 2:
Vocal 3:

Secretario:






A mi madre y a miit.






Agradecimientos

Quiero agradecer a mis tutoras, Dra. Paulaid@astro Castro y Dra. Adriana Dapena
Janeiro, por ayudarme a realizar esta tesis. Sin su ayuslr&sajo no séa posible.

Al Dr. Luis Castedo Ribas por el apoyo que me ha dado. A Franphag® Antonio
por las discusiones que hemos mantenido acerca de temeismaldos con esta tesis. A
Cris y, en general, a todos los becarios que han ido pasandd fadoratorio y al resto
de la gente del departamento, por haber hecho el trakigdlavadero.

Tambén me gustaa agradecer a los comijeros del departamento déskea en la
Facultad de Ingeni@ de la Universidad de Carabobo por apoyarme desde el pancip
hasta el final en la realizam de esta tesis.

Quiero agradecer la financiéci que me han proporcionado para poder realizar esta
tesis a la instituéin FUNDAYACUCHO, por la beca que me ha otorgado para cubrir
mis estudios en Espa, y al proyecto de investigari PRECODHARQ de la Xunta de
Galicia.

Finalmente quiero dar gracias a mi familia por estar siengfiecuando los he
necesitado.

VIl



VI



Resumen

En esta tesis veremos dos esquemas para sistemas de caiomeisanahmbricas
con mltiples antenas en el transmisor y en el receptor (MIMOjragesMultiple-Input
Multiple-Outpu) que van a llevar gran parte del procesado dekeesde los receptores al
transmisor: agéllos que implementarétnicas de ecualizam en transmigin (tambén
conocidas come@recodificacbn) y los que emplean codificai de canal. Puesto que en
sistemas dplex por divison de frecuencia (FDD, del inggFrequency Division Dupléx
no es posible estimar el canal en el enlace ascendente, yaogsen refprocos,éeste
debe ser estimado en el receptor durante el enlace desterydenviado al transmisor
a traés de un canal de retorno, usualmente limitado en ancho diabba mayola de
los eséindares de comunicaciones erabricas hacen uso de este canal de realimémtaci
para enviar peéidicamente informadn desde los receptores al transmisor. Sin embargo,
ninguno de estos estdares, incluso los que se encuentran en desarrollo, hacele esta
informacibn para decidir si el transmisor debe enviar o mob®los piloto, de forma que
estos ambolos son enviados por el transmisor sin tener en cueptaesieptor realmente
los necesita para realizar el seguimiento de las variasiteraporales del canal. Esta
situacbn produce una fuerte degradatidel sistema en cuanto a eficiencia espectral,
energa transmitida y velocidad de transndisi Los objetivos de las soluciones propuestas
en los esquemas con precodifiéactratadn de optimizar el uso de este canal de retorno
a trawés del cual el transmisor obtiene la inform@cdel canal (CSl, del ingsChannel
State Informatioly que necesita para construir los filtros del precodificad®simplificar
de esta forma el transmisor y evidentemente el receptomasiee reducir la cantidad
de dmbolos piloto enviada desde el transmisor al receptor.|Easo de las soluciones
propuestas en los esquemas con codiftcadie canal, en particular, con codificatide
Alamouti, la finalidad de las mismas es alcanzar losidtsos objetivos que acabamos
de mencionar. A lo largo de este trabajo nos referiremosas esluciones basadas en
decisbn como solucionelibridas.

Una cuestin importante es@mno determinar cuando el canal ha sufrido una vasiaci
significativa. Para ello, planteamos en esta tesis una tegldecisin sencilla la cual,
en funcbn de unos umbrales que se obtienen en una fase de entretmprevia a la
transmisbn, determina si es necesario o no el éawde pilotos desde el transmisor y la
estimaodn del canal en el receptor.

Tal y como veremos en los resultados de simdlagior ordenador que mostraremos
en este trabajo, en el caso de canales MIMO con fluctuaciaeiel no muy acusadas
se consigue una reduéci muy importante tanto en elimero de Bnbolos piloto enviados
desde el transmisor al receptor como en el coste computdadehreceptor derivado de
la estimaddn del canal.
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Resumo

Nesta tese veremos dous esquemas para sistemas de comnamsi¢Gagamicas con
mUltiples antenas no trasmisor e no receptor (MIMO, doé@silultiple-Input Multiple-
Outpud que van a levar a meirande parte do procesado de sinal dendec@ptores
ao trasmisor: aqueles que implementaonicas de ecualizdoi en trasmigin (tanén
conecidas com@recodificacbn) e os que empregan codificanida canle. Posto que en
sistemas dplex por divisbn en frecuencia (FDD, do inggFrequency Division Dupléx
non & posible estimar a canle no enlace ascendente, xa que nosadgmocas, a canle
ten que ser estimada no receptor durante o enlace descerdenviada ao trasmisor
a tra\es da canle de retorno, usualmente limitada en canto a amchardia. A maior
parte dos eéindares de comunicdxis inaamicas fan uso desta canle de realimeiaci
para enviar peadicamente informadn dende os receptores ao trasmisor. Nembargantes,
ningln destes eahdares, mesmo 0s que se atopan en fase de desenvolvemeregan
esta informad@n para decidir se o trasmisor debe enviar ou notbslos piloto, de xeito
gue estesimbolos son enviados polo trasmisor sen ter en conta se aptogaealmente
fan falla para realizar o seguimento das vafasi temporais da canle. Esta sit@erci
produce unha forte degradéni do sistema en canto a eficiencia espectral, @erx
trasmitida e velocidade de trasndisi Os obxetivos das solugis propostas nos esquemas
con precodificadin trataan de optimizar o uso da canle de retorno aédsada cal o
trasmisor vai obter a informamn da canle (CSI, do ings Channel State Informatign
que precisa para construos filtros do precodificador, de simplificar desta forma o
trasmisor e evidentemente o receptor, adisnde reducir a cantidade denbolos piloto
enviada dende o trasmisor ao receptor. No caso das 8olipropostas nos esquemas
con codificacbn da canle, rais en concreto con codificéci de Alamouti, a finalidade
das mesmaé acadar os doustimos obxetivos que mencionabamos anteriormente. Ao
longo deste traballdmonos referir a estas solacis baseadas en debisicomo soludns
hibridas

Unha cuestin importanteé cmo determinar cando a canle ven de sufrir unha
variacibn significativa. Para conseguir isto, plantexamos neséaugha regla de decisi
moi sinxela que, en funéh duns umbrais que se obien nunha fase de entrenamento
previaa trasmisbn, vai determinar sé necesario ou non o €iavde pilotos dende o
trasmisor e a estimami da canle no receptor.

Tal e como veremos nos resultados de simolagor ordenador que amosaremos
neste traballo, no caso de canles MIMO con flucttiaside nivel non moi acusadas imos
conseguir unha diminugh moi importante tanto noimero de Bnbolos piloto enviados
dende o trasmisor ao receptor como no custo computacionetadptor derivado da
estimacbn da canle.
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Summary

In this work we focus on two schemes for wireless commurocagystems with
multiple antennas at both the transmitter and the receidessof the link, so-called
Multiple-Input Multiple-OutputMIMO) systems, which lead most of signal processing
tasks from the receiver to the transmitter: schemes impiéingetransmit equalizing (also
termed aprecoding, and those with channel coding. Since it is not possiblr@guency
Division Duplex(FDD) systems to estimate the channel during the uplink lezdhe
channels are not reciprocal, it has to be obtained at thevexce the downlink via
estimation to be sent to the transmitter through a feedb&ekreel, usually strongly
limited in terms of bandwidth. Most recent wireless staddanake use of such a feedback
channel to send periodically information from the receitethe transmitter. However,
any standard, even those recently developed, uses thamiation to decide if the
transmitter has to transmit or not pilot symbols, so thatpih@ts are sent independently
from the need of the receiver for time—varying channel tragK his situation produces a
strong system degradation in terms of spectral efficienagsmitted energy, and effective
transmission rate. The goals of the proposed solutionsrerqaling schemes will try to
optimize the feedback channel use that facilitates to @estitter channel information,
so-calledChannel State InformatiofCSl), essential for precoder filter updating, to
simplify both transmitter and receiver, and also to de@é¢hs amount of pilots required
by the receiver from the transmitter for estimation purgo$2n the other hand, in the
proposed solutions for channel coding, in particular faambuti coding, the goals agree
with the last two points already explained in the case ofqulew. In the following, such
techniques based on decision are termelydsid solutions.

An important question is how to determine when the chanreth#fiered a significant
variation. For that purpose, in this thesis we will proposgnaple decision rule, which
determines if the sending of pilots from the transmitteeiguired or not as a function of
fixed thresholds obtained by means of a training step pritatgsmission.

As it can be seen from the computer simulation results shbvaughout this work, for
MIMO channels with smooth level fluctuations a significarduetion of both pilots, sent
by the transmitter to the receiver, and receiver computatioost, derived from channel
estimation, can be achieved.
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Capitulo 1

Introducci on

1.1. Motivacion y objetivos generales

Los canales ina@mbricos pueden sufrir variaciones temporales que vanradzgel
rendimiento de los sistemas corultiples antenas en el transmisor y en el receptor si no
se realiza un adecuado seguimiento de las mismas. Existegraioos de @todos con los
que realizar dicho seguimiento o estintacdel canal: en primer lugar, los denominados
métodos supervisados, que, mediante el@eperbdico de secuencias de entrenamiento
cuyos $mbolos conoce previamente el receptor, estiman los ceefas del canal, y, en
segundo lugar, los étodos denominados no supervisados o ciegos, que estictarsdi
coeficientes mediante diversésmicas sin la necesidad de transonigile esas secuencias
de entrenamiento. De esta forma kasrticas ciegas consiguen aumentar tanto la eficiencia
espectral como la tasa de informati(tambén denominadthroughpuj.

En esta tesis plantearemos esquemas en el transmisor @piea conocidos y
utilizados en loslltimos dios. La igualad@n en el transmisor y la codificam de
Alamouti ofrecen importantes ventajas con respecto a @agibn en el receptor u otros
tipos de codificadin o sistemas sin codificasi, como iremos viendo a lo largo de este
trabajo. Por lo tanto, en esta tesis nos ocuparemos deli@stacambos esquemas en
entornos inédmbricos con raltiples antenas tanto en el transmisor como en el receptor.

Sin embargo, el principal inconveniente con el que nos @ramos es la necesidad
de disponer de informa@n del canal en el transmisor. Si esa informdaces perfecta
el rendimiento de estos sistemas @s#timo, pero si esa informam es erbnea las
degradaciones pueden ser realmente importantes. Potdo ¢grfundamental realizar un
adecuado seguimiento de las variaciones en las fluctuactmieanal medianté&ctnicas
de estimadn del canal, bien supervisadas o bien ciegas, y ébethe esa informadn
desde los receptores al transmisor aésadle un canal de retorno habitualmente disponible
en los esindares de comunicaciones gmralbricas ras recientes. Sin embargo, puesto que

1



2 CAPITULO1 INTRODUCCION

adenas este canal eésfuertemente limitado en cuanto a ancho de banda, nos ataage
como objetivos generales de esta tesis los siguientes:

= Optimizar el ento de secuencias de entrenamiento para incrementar lanefecie
espectral del sistema global y la tasa de inforiadPara ello es fundamental elegir
adecuadamente elétodo de estimaohn del canal, utilizando algoritmos ciegos si
es posible.

= Reducir la sobrecarga del canal de retorno, minimizandaiadzad de informadn
a enviar por dicho canal desde los receptores.

= Puesto que los esquemas planteados llevan la complejidg@dodesado de $al
de los receptores al transmisor, los algoritmos no dab@&m ningin caso conllevar
un coste computacional elevado al extremo receptor: dedyerigoritmos sencillos
con un consumo de recursos escaso.

Hemos tenido en cuenta estos objetivos para realizar leBatigpropuestos y, como
veremos, los resultados de simulaciones por ordenadoremes mostrando a lo largo
de este trabajo trat@n de demostrar en gunedida se han alcanzado los objetivos que
acabamos de enumerar.

1.2. Metodologa

El primer paso en la elabor#@ci de esta tesis ha sido realizar una révisiibliogafica
tanto de los ratodos mas conocidos y ampliamente utilizados para estioradel canal
de comunicaciones ir@inbrico como de las estrategias de igudaakn el transmisor
(denominadas de agen adelante precodificani). Este tipo de estrategias llevan la
complejidad y el consumo de recursos de los receptoresrainmiaor con rendimientos
iguales o mejorados a los de iguatatitradicional en el receptor, siempre y cuando el
transmisor sea capaz de obtener la inforimaalel canal necesaria para construir los
filtros del precodificador.

Tras realizar esta revimn inicial, se han planteado nuevos esquemas con preco-
dificacibn de canal y con codificamm de Alamouti, cuya aplicach practica se ha
estudiado tanto en entornos de procesado de imagen comaondmicaciones digitales.
Mediante simulaciones por ordenador utilizando el sofWAATLAB se han realizado
comparativas de rendimiento adecuadas que permiten ai Bieesta tesis comprobar el
correcto funcionamiento de los esquemas propuestos elesaiMO tipo Rayleigh.

Finalmente, se plantean taréhi posiblesiheas futuras que pddn continuar el
trabajo realizado que se recoge con este documento.
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1.3. Organizacbn de la tesis

El trabajo de tesis recogido en este documento se estrulglassiguiente forma.

En el cajitulo 2 se introducen algunas de las cardst@as nas importantes de un
canal radio con propagdxi multitrayecto: la disper@n de retardo, la dispetsi Doppler,
la dispersbn deangulo, la @rdida de trayecto media y el f@meno de desvanecimiento,
tanto a gran escala como a pefjaescala. A continuamn presentamos el modelado del
canal MIMO que utilizaremos a lo largo de todo el trabajo yniearemos el cadfulo con
una pequia discushn sobre la necesidad de un canal de retorno en los sistemked
por division en frecuencia, objeto de estudio de esta tesis.

El cagdtulo 3 describe los &todos de estima@n del canal, tanto supervisados como
no supervisados, que se utiliaarpara adquirir informaén del canal en el receptor.

En el caftulo 4 se realiza en primer lugar una pefjaeevison tedrica de dos
de las &cnicas de procesado defiaken transmigin, lineal y no lineal, ras usadas
y ampliamente conocidas, como son la precodiftmaciineal y la precodificadin
Tomlinson-Harashima, respectivamente. A continbiagiresentamos el esquema basado
en decisbn propuesto que, como mostraremos mediante resultadasnd&aadn por
ordenador, claramente alcanza los objetivos que nomimas planteado y que hemos
descrito en la secon 1.1.

El cagtulo 5 describe brevemente un sistema con codificade Alamouti con dos
antenas transmisoras y uimaica antena receptora. A continuatievaluamos lagtnicas
de estimadin del canal presentadas en elitalp 3 en dicho sistema y planteamos
finalmente un esquema basado en dénigiara detectar las variaciones del canal, que,
como veremos en las simulaciones correspondientes, eermgitucir tanto el efg de
pilotos como el coste computacional del procesado dal & recepéin.

En el cafitulo 6 se recogen las conclusiones extea a partir del trabajo realizado y
posiblesineas de continua@n del mismo en los pimos &os.

A continuacdn se presentan una serie deeglices que aclaran algunos aspectos
recogidos en los cdjulos anteriores. En el @pdice A se derivan de forma detallada
las expresiones de los filtros del precodificador lineal de ¢éerzado y MMSE. Las
expresiones de los filtros del precodificador no lineal Tosdn-Harashima se obtienen
paso a paso en el apdice B, taml&n teniendo en cuenta ambos criterios de faise
En el agndice C se muestran las propiedades de matriéssimportantes que se han
utilizado a lo largo de este trabajo y en ebafice D se explica brevemente el problema
de optimizaddn no lineal sujeto a condiciones de igualdad y desigualdad.
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1.4. Aportaciones

Tal y como puede verse en los resultados de simulacionesrdenador que se
muestran a lo largo de esta tesis, los esquemas propuestugepealcanzar los objetivos
gue nos halamos planteado inicialmente: en primer lugar, redurioste computacional
en la transmigin; en segundo lugar, reducir el émde $mbolos piloto aumentandoida
eficiencia espectral del sistema; y, itimo, minimizar la sobrecarga de los canales de
retorno que existen en la mayarde los estndares de comunicacione@asnrecientes,
usados para el efv de todo tipo de informaon desde el receptor al transmisor. El
principal problema que presentan dichos canales es quanenta esin muy limitados
en cuanto a ancho de banda, por lo que es necesario optinhizalueen de datos
enviados peddicamente al transmisor a tés/de este recurso.

El trabajo realizado ha llevado a la publigatide varios artulos tanto en revistas de
prestigio como en congresos internacionales y naciongliesse detallan a continuaai.

1.4.1. Aportaciones en congresos y revistas

La realizacbn de esta tesis ha originado la publiéecde algunos de los resultados
parciales o ideas que se han ido evaluando en la misma emageuisernacionales y
congresos, tanto nacionales como internacionales.

Enumeramos a continu@ci las aportaciones a revistas y congresos que se han
derivado del trabajo contenido en esta tesis:

= Revistas internacionales indexadas JCR

[1] Paula M. Castro, Adriana Dapena, JosA. Garda-Naya, Josmary Labra-
dor, “A Low-Cost Decision-Aided Channel Estimation Method #lamouti
OSTBC”, Neural Computing and Applications, 2012, ISSN: 09430@0l:
10.1007/s00521-012-1112-1 Aceptado, pendiente de ei@it. Factor de impac-
to en 2011: 0.699 (Q3, positm 80/111).

[2] Josmary Labrador, Paula M. Castro, Francisco Jaaguez-Argjo, Adriana
Dapena, “Channel Estimation Techniques for Linear Precod®wstems: Su-
pervised, Unsupervised, and Hybrid Approaches”, enviademage and Vision
Computing, 2013, Elsevier Science, ISSN: 0262-8856. Faaadmgacto 2011:
1.723 (Q1 T1 59/245 Computer Science, Engineering, Elettaicd Electronic).

= Congresos internacionales

[3] Josmary Labrador, Paula M. Castro, Francisco Jaaduez-Argjo, Adriana
Dapena, “Hybrid Precoding Scheme with Partial CSI at the Trartger”, Proc.
of 16th International Conference on Knowledge-Based andligesit Information
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and Engineering Systems (KES 2012) (CORE Bisé&RA 2010), San Sebasti
Spain, Sep. 2012, ISBN: 978-978-1-61499-104-5, DOI: 1(BAZB-1-61499-105-
2-1685.

[4] Adriana Dapena, Josmary Labrador, Paula M. Castro, &ds. Garéa-Na-

ya, “A Novel Channel Estimation Scheme Combining Adaptive rSigeel and
Unsupervised Algorithms”, Proc. of 16th International Cergnce on Knowledge-
Based and Intelligent Information and Engineering SystéfisS 2012) (CORE B
sedin ERA 2010), San Sebasti Spain, Sep. 2012, ISBN: 978-978-1-61499-104-5,
DOI: 10.3233/978-1-61499-105-2-288.

[5] Josmary Labrador, Paula M. Castro,@dtor J. Ferez-Iglesias, Adriana Dapena,
“A Novel Strategy for Improving the Quality of Embedded ZeretiVavelet Images
Transmitted over Alamouti Coding Systems”, Lecture Notes im@der Science,
Springer, vol. 6691, pp. 489-496 , Jun. 2011, ISBN: 978-3-54200-1, DOI:
10.1007/978-3-642-21501-8.

[6] Adriana Dapena, Paula M. Castro, Josmary Labrador, “Combioat of

Supervised and Unsupervised Algorithms for Communicatysiess with Linear
Precoding”, in Proc. of World Congress on Computational Ihggnce (WCCI
2010), Barcelona, Spain, July 2010.

= Congresos nacionales

[7] Josmary Labrador Bricgo, Paula M. Castro Castro, Luis Castedo Ribas,
“Rendimiento de Sistemas MIMO con Precodifiéacien Canales Interiores a
5GHz”, in Proc. XIV Simposium Nacional de la W@m Cientfica Internacional
de Radio (URSI), Cantabria, Spain, Sep. 2009.

1.5. Notacbn

Q

Aproximadamente igual a

< Mucho menor que
> Mucho mayor que
Operador de multiplicabn
* Operador convoluéin
Vv, z'/? Réiz cuadrada de
argmin, f(z)  Valor de x que minimiza la funon f(z)
d(z) Funcbn Delta de Dirac

exp(z) e’
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Funcbn Bessel modificada de orden cero
Transformada de Laplace de

Distribucion gaussiana (normal) de mediy varianzao?
Matriz identidadN, x N,

\Vector de ceros coV; elementos

Esperanza matemtica

Valor absoluto de:

Parte real del argumento

Parte imaginaria del argumento

Traza de una matriz

Conjugada compleja

Trasposiabn

Conjugada traspuesta

Inversa

Vector con los elementos de la diagonal de la maXfiz
Determinante de una matriz

Norma eudidea

Elementoi-ésimo de un vectar



Capitulo 2

Modelo de s@éal

En sistemas de comunicaciones ambricas el canal es variante en el tiempo (LTV,
del ingkes Linear Time-Varyiny, por lo que predecir las variaciones futuras es una
tarea complicada. Esto no ocurre en sistemas cableadoss gué el canal permanece
practicamente constante. En este trabajo nos centramos alesa&n exteriores. En este
tipo de canales es fundamental modelar adecuadamenterssorees para conseguir un
diseio adecuado del sistema iaaibrico. Vamos a introducir en este @afo algunas de
las caractésticas comunes de los entornos de propagadio.

Una sdal que se propaga a téde un canal inabrico alcanza su destino a teav
de diferentes trayectos o caminos. Estedfaeno se conoce como efecto multitrayecto.
Estos trayectos diferentes se producen por disper&@n ingés scattering, reflexion
y difraccion de la energ radiada de los objetos del entorno o por refi@toen el
medio. Esta propagdm multitrayecto produce dispedsi de la sBal en tres dimensiones
diferentes: tiempo, frecuenciagaygulo de llegada. Ashablamos de dispetsi de retardo
(en ingks delay spreall dispersbn Doppler y disperéin de angulo (en ingts angle
spread, respectivamente.

Adicionalmente, el nivel de la 8al recibida experimenta fluctuaciones, denominadas
desvanecimiento (en inggfading). Estas variaciones en lafsd se deben a tres efectos:
péerdida de trayecto media, desvanecimiento a gran escalavamkcimiento a peqtia
escala. La prdida de trayecto media depende de la distancia entrersntisor y el
receptor, de las caractsticas de las antenas y de la aten@achedia introducida por el
canal. El desvanecimiento a gran escala (eregsighg-term channel variationdepende
del tipo de escenario entre el transmisor y el receptor, tnaigigue el desvanecimiento a
pequéa escala (en ingkshort-term channel variationse produce como consecuencia
de la combinad@n tanto destructiva como constructiva de los diferentggetitos.

El presente cdpulo se estructura de la siguiente forma. Puesto que laedi®nes
de retardo, Doppler y dengulo, la @rdida de trayecto media y el desvanecimiento, tanto
a gran escala como a pediaeescala, constituyen los principales efectos de un canal

7



8 CAPITULO 2 MODELO DE SAENAL

Selectividad en tiempo| N Disp. Doppler

fDmax fc fc+fDmax
¢a (T)

Selectividad en frecuencia —— T T T T Disp. de retardo

0 Tmax
¢a(0)
T Disp. deangulo

Selectividad espacial | — T T

=TT ™

Figura 2.1: Desvanecimiento selectivo en tiempo, en freciaey espacial.

radio sean estudiados respectivamente en las secciones 2.1, 2.2.2y 2.5 de este
cagtulo. La secan 2.6 muestra el modelo defse de un sistema condttiples antenas
tanto en transmiéhn como en recepan y la secan 2.7 detalla el modelo de canal que
se va a considerar a lo largo de este trabajo en este tipo @eas Finalmente, la
seccon 2.8 presenta una breve dis@rsisobre la forma en la que el transmisor puede
obtener informadin del canal sésta no es perfectamente conocida.

2.1. Disperson de retardo y desvanecimiento selectivo en
frecuencia

En un entorno con propagéci multitrayecto, el receptor consigue versiones escala-
das y retardadas de lafs transmitida. Si la $&l Dlo sufre atenuadin (es decir, no hay
componentes retardadas), todas las componentes frealesrie la Seal experimentam
la misma magnitud de desvanecimiento. Este efecto se demodesvanecimiento
plano (en ingks flat fading. Por el contrario, si algunas f&ges llegan retardadas
al receptor, las diferentes componentes en frecuencia dei experimentan un
desvanecimiento incorrelado, que se denomina desvaretorselectivo en frecuencia
(en ingks frequency-selective fadipdver la figura 2.1). La dispei@n de retardo (en
inglesdelay spreajl se puede interpretar como la diferencia entre el tiempdedada
de la primera componente de laisé normalmente la correspondientdreeb de vigin
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| Plano | Selectivo en frecuencia |

1. BW de la sBal < B, 1. BW de la sBal > B
2. Dispersbn de retarde< T | 2. Dispersbn de retardo> Ty

Tabla 2.1: Desvanecimiento en fuanide la disperéin de retardo.

directa (LOS, del ingisLine-Of-Sigh}, y el tiempo de llegada de [@tima componente
multitrayecto. Aungue existenrtiples formas de definirla, coimmente se define como
la media cuadttica (RMS, del ingts Root Mean Squajede los retardos de todas las
componentes recibidasgys. Valores tpicos de la disperén de retardo son del orden
de microsegundos en entornos arabricos en exteriores y de nanosegundos en entornos
inalambricos en interiores.

Cuando la distancia entre dos frecuencias es mayor que lsande la disperén
de retardo, estas dos frecuencias experimentan una at@énwasu paso por el canal
totalmente diferente. Si la separm@cies menor que dicha inversa, si#fnratenuaciones
similares. Por lo tanto, la caractstica de selectividad en frecuencia del canal va a
depender de la comparaai entre el ancho de banda de l@aeransmitida y la inversa
de la dispergin de retardo, tambh denominada ancho de banda de coherencia del canal,

B, es decir:
1

B~ —.
TRMS

Las sdiales con un ancho de banda menor que el ancho de banda denoier
experimentan atenudxi en frecuencia plana, mientras que si es mayor la atéhuaet
ra diferente en funéin de la frecuencia, es decir, hablaremos de desvanecnsieletctivo
en frecuencia. La tabla 2.1 muestra los dos tipos de desvaieato (plano y selectivo en
frecuencia) en funéin de la disperéin de retardo.

2.2. Disperson Doppler y desvanecimiento selectivo en
tiempo

Otra caractdstica importante del canal radio es la movilidad relativdare el
transmisor y el receptor. Cuando un receptor (o los elemeligpgrsivos de su entorno)
se encuentra en movimiento, esa velocidad causa un desfésérecuencia de la &al
transmitida a lo largo de cada trayecto de propagade la sBal.

Las séales que se propagan a teawde niltiples trayectos pueden tener desfases en
frecuencia por efecto Doppler diferentes. Estas difeeense conocen con el nombre de
dispersbn Doppler (en ingtsDoppler spreadl Tal y como hemos definido en el caso de la
dispersbn de retardo, se utiliza el valor RMS de la dispansdDoppler. Esto produce que
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| Rapido \ Lento |
1. Dispersbn Doppler elevada 1. Dispersbn Doppler baja
2.1, < T 2.7. > T
3. Variaciones del canal &s apidas que Variaciones del canal &s lentas que
las variaciones de la 8al las variaciones de la 8al
banda base banda base

Tabla 2.2: Desvanecimiento en fuanide la disperéin Doppler.

el canal radio sea variante en el tiempo, es decir, con tarcitenuaciones variantes
en el tiempo para cada una de las componentes individuadés f&fdmeno se conoce
como desvanecimiento selectivo en tiempo (enéstjine-selective fadingEl tiempo de
coherencia (en ing@scoherence timg T, es el tiempo durante el cual el comportamiento
del canal permanece aproximadamente constante, sin carilsie tiempo de coherencia
va a ser inversamente proporcional a la disper§loppler, es decir:

1. ~ L ,

fRMS
dondeT, mide el tiempo rmimo requerido para que la magnitud del canal en un instante
dado sea incorrelada con respecto a un valor anterior. f@men cuenta esta selectividad
en tiempo, se dice que el canal experimenta un desvanetamarto (en ingds slow
fading si su tiempo de coherencia es mucho mayor que el periodonteok 7. En
caso contrario, el canal experimenta desvanecimie@pisios (en indds fast fading.
La tabla 2.2 muestra los dos tipos de desvanecimiento (lerdpido) en fundn de la
disperson Doppler.

Tanto la selectividad en frecuencia como la selectividadieanpo son elementos
criticos desde el punto de vista de la calidad del enlace enstensa ingdmbrico. Se
van a utilizar numerosa£d¢nicas de procesado defiaken el transmisor para mitigar
estos efectos, incluyendo, por ejemplécriicas de igualagh de canales variantes,
codificacbn, precodificadén y esquemas con diversidad en transomsi

2.3. Disperson de angulo y desvanecimiento selectivo
espacial

La dispersbn de angulo (en ingés Angle Spreajl en el receptor se refiere a
la dispersdbn en losangulos de llegada (AoA, en ireg Angles of Arriva) de las
componentes multitrayecto. De forma similar, la disg@rsieangulo en el transmisor
se refiere a la dispefsi en losangulos de partida (AoD, en ireggAngles of Departure
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para aquellas $&les multitrayecto que finalmente alcanzan el receptotd\egura 2.1).
Conviene indicar que estamos hablando de AoAs y no de AoDsugan este trabajo
nos ocupamodinicamente del canal descendente. De nuevo, se consideraoel
RMS de la dispersin deangulo. Esta dispe@n de angulo produce desvanecimiento
selectivo espacial, lo que significa que las amplitudes sdial recibida dependen de la
localizacbn espacial de las antenas. El desvanecimiento selecpaziasse caracteriza
por la distancia de coherencia (en iegtoherence distangeD,, que es inversamente
proporcional a la disper@in deangulo, es decir:

1

D, x )
© 7 brus

Dispersiones dangulo mayores implican distancias de coherend@a pequias. Si la
separad@n entre las antenas es mayor que la distancia de coherknaiaplitud de la
sdial depende de la localizéi de las mismas y viceversa, es decir, si la sepamaci
es menor que la distancia de coherencia, l&sles que llegan a las diferentes antenas
experimentan atenuaciones similares.

Aunque la selectividad espacial no ha sido estudiada deaféam exhaustiva como
la temporal o la frecuencial antes explicadas, este asunamlquirido una importancia
creciente en lodiltimos dlos debido al crecienteUmero de antenas que se ast
empleando tanto en el transmisor como en el receptor.

2.4. Perdida de trayecto media

La péerdida de trayecto es la reléai entre la potencia transmitida y la recibida (ver
figura 2.2) expresada en la forma:

P \?
o GG— o,
B T an)?aL

(2.2)
dondeP; y P, son las potencias transmitida y recibida, respectivamétas la distancia
entre el transmisor y el receptorG; y G, son las ganancias de potencia de las antenas
transmisora y receptora, respectivamentese refiere a las gdidas debidas a las
caracteisticas de las antenas y a la atenGacinedia del canalk es elindice de la
pendiente cuyo valor oscila enteepara espacio libre, §, dependiendo del entorno. En

la tabla 2.3 se muestran algunos valores @& funcbn del entorno. Se han desarrollado
numerosos modelos ennigos de jgrdida de trayecto tanto para sistemas microcelulares
como macrocelulares, como pueden ser los modelos de Okuhhatao Cost-231 [1].
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| Entorno IR
Espacio libre 2
Rural llano 3

Rural ondulado 3,5

Suburbano, pendiente suave4
Urbano denso, rascacielos4,5

Tabla 2.3: Exponentes de l@lida de trayecto.

2.5. Desvanecimiento

El desvanecimiento es debido a dosderenos multiplicativos: efectos micraggcos
y macrosépicos (ver la figura. 2.2), alos que tar@binos vamos a referir, como damos
antes, como variaciones del canal a péguescala y gran escala, respectivamente, y que
describiremos en los dos subapartados siguientes.

2.5.1. Desvanecimiento macro$pico

El desvanecimiento macrdggico se produce por cambios en el escenario, es
decir, alteraciones en el entorno (rural, suburbano, wbano como resultado de
configuraciones del terreno (llano, abierto, méwso, rugoso...). La desviaci del
desvanecimiento macraggico sobre la prdida de propagamn media se modela como
una variable aleatoria que se considera lognormal. Sudnmig densidad de probabilidad

es la siguiente:

1w
e T (2.2)

f(z) =
dondez es la variable aleatoria expresada en decibelios (dB) quesempta las fluctua-
ciones en la potencia de lafsd a gran escala sobre l&rdida de trayecto media. Las
variables;; y o son la media y la desviam fipica dex, respectivamente. Ambag,y o,
se expresan en dB. El valor medja, es igual a la prdida de propaga@n media de la
seccon anterior. La desviaén fipica, o, toma valores aproximados 8B en muchos
entornos.

2o

2.5.2. Desvanecimiento microsipico

En muchas situacionesamticas el transmisor y el receptor no tienenansdirecta
entre ellos. Esta situagm se conoce como propagaecicon vison no directa (NLOS,
del ingles Non-Line-Of-Sight La séial recibida es la suma de lasUhiples sdales
producidas por reflegin desde los elementos que rodean al transmisor y al recEptor
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Pérdida de trayecto media

Nivel de sdal [dB]

Distancia

Figura 2.2: Desvanecimiento macropco y microsépico.

produce fluctuacionesapidas sobre la media de lafis¢ recibida que se conocen como
desvanecimiento micro8pico [2, 3].

Para caracterizar el factor de escala aleatorio causadel poultitrayecto vamos a
considerar como $®l transmitida en tiempo continugt) una portadora no modulada
[3-5], es decir:

s(t) = R{&?} = cos(2r fet)

dondet es el tiempo en segundosfy es la portadora de frecuencia en Hz. Puesto que
en generals(t) = R {u(t)e*"/'}, en este caso la el equivalente pasobajo dé) es
u(t) =1,Vt.

Normalmente el ancho de banda de coherencia del canal esormehor que la
inversa de la disper@in de retardo (ver la sedri 2.1), lo que implica que el retardo
asociado con la componente multitrayeeteésimar,,(t) < 7rus para cualquiem vy,
por lo tanto, podemos considerar un modelo de desvanecigrde banda estrecha (en
inglés narrowband fading modgl Ahora el canal equivalente pasobajo variante en el
tiempoh(t) se modela como la suma de la componente déwidirecta y cada una de
las M componentes multitrayecto de la forma:

M

h(t) =) am(t)e 1¥"0s(t), (2.3)

m=0

dondea,,(t) representa las diferentes amplitudes o atenuaciones pdeat@yecto y
m(t) Se expresa como sigue:

U () = 27 feTin () — YD m- (2.4)
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En esta ecuadn v¢p,, es el desplazamiento de fase Doppler para cada componente
multitrayecto obtenida como:

¢D,m = /Qﬂ—fD,m <t> dta

dondefp ., (t) se conoce como desfase Doppler en frecuencia y se expresa com

vCOS(f,,(1))

o (1) = Z22), (2.5)

dondev es la velocidad del receptor.yes la longitud de ondd,,(t) es elangulo de
llegada de cada componente multitrayecto con respectoieetzcdn de movimiento.

Por lo tanto, la s&al recibida obtenida de la convolbai entre la sial transmitida
equivalente pasobajo(t) y la respuesta equivalente pasobajo del cdr{a) puede
expresarse como:

r(t) = R{[u(t) = h ()] &>} = §R{ [Z am(t)e—wm(t)] eiQ”fct}
=1 (t) cos(2m fet) — ro (t) sin(%}tg) ,

donde las componentes en fase y cuadratura se obtienen como:
M
n(t) = am(t)cos(tn(t)),
m=1

r(t) =) awm(t)sin(¥n(1)) .

En el caso de muchos trayectos, es déCgrande, podemos aplicar el teorema central
del limite junto con el hecho de que tantg,(¢) como,,(t) son independientes para las
diferentes componentes para aproximar ro COmo un proceso aleatorio conjuntamente
gaussiano. Esta propiedad se mantiene tambicluso siv,,(t) sigue una distribuéin
Rayleigh o si),,(t) es uniformemente distribuida éar, ). Sear? la varianza de ambas
componentes en fase y en cuadratura. De esta forma, la entelde la S&al

z(t) = |r(t)] = /ri(t) + rg(t)
sigue una distribuéin Rayleigh con funéin de densidad de probabilidad (PDF, del syl
Probability Density Function(ver figura. 2.3):

2r 22 x o
f(x):?e Pr:;e 222 x>0,
r
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Figura 2.3: Desvanecimiento micra@gico: (a) PDF de una distribuam Rayleigh; (b)
PDF de una distribudn Rice cory = 1.

dondel; =Y, E[a2] = 20 es la potencia media de lai&d recibida.

En el caso de que no exista un trayecto directo entre el tiaosm el receptor, la
envolvente de la $&l no es Rayleigh y los estiaticos de la amplitud de la 8al siguen
una distribuadn Rice. El desvanecimiento Rice &fbrmado por la suma de unaiisé
con una distribu@n Rayleigh y una g&l de vison directa. En este caso, ebdulo de
r(t) sigue una distribuéin Rice y su PDF es (ver figura. 2.3):

dondel(e) es la funcon de Bessel modificada de orden cerd= a3 es la potencia de
la componente LOS go* = 3 . E[az,] es la potencia media de las componentes
multitrayecto NLOS. La potencia recibida media en el casarddesvanecimiento Rice
es:

P = / 22 f(x)dr = p* + 20°.
0

Por lo tanto, la distribuéin Rice puede expresarse de forma alternativa endaruz|
factor K definido como el cociente entre la potencia de la componedy la potencia
de las componentes NLOS, es decir:
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lo que conduce a la exprési alternativa para la PDF de la distribbiciRice:

2(K +1 _K— (K+Da? K(K+1
(K + Do (x-og=) ) JK(K+D)

r r

x>0,

f(z) =

haciendo las sustituciong$ = K P,/(K +1)y 202 = P,/(K +1). Puesto qué,(0) = 1,
la distribucbn Rice se reduce a la distribbai Rayleigh cuand&™ = 0. En caso contrario,
cuandoK — oo, no tendremos desvanecimiento, es decir, no hay multttaygiesto
gue ®lo existe componente LOS.

2.6. Sistemas MIMO

Las séiales multitrayecto en comunicaciones ambricas han sido consideradas una
verdadera molestia en recepeihasta 1970, fecha en la que se iniciaron los estudios
para aprovechar este fameno multitrayecto utilizando aftiples antenas tanto en el
transmisor como en el receptor, lo que se conoce como sist&fidO (del ingles
Multiple—Input Multiple—Outpyt[2—4, 6]. En esencia, la utiliza@n de nultiples antenas
proporciona nuevas ramas de diversidad cuyo aprovechtomadgunda en una reduoci
significativa de la probabilidad de error. Se introduce,tpoto, la dimengin espacial, de
ah que los sistemas MIMO tamém se denominen sistemas espacio-temporales (ST, del
inglésSpatio-Temporal[3, 7-10].

Las €cnicas de comunicaciones existentes para canales MIMénhdep asicamente
del grado de conocimiento de la informawidel canal (CSlI, del ings Channel State
Information) en el transmisor y/o receptor.

La figura 2.4 muestra el esquema de un sistem&rEn MIMO con ecualizaéin
tanto en el transmisor como en el receptor, en el que un tiaasoentralizado equipado
con /V; antenas se comunica con un receptor equipado/Goantenas. El transmisor
genera la sgal a transmitirz[n] = [x1[n],...,2x5[n]]T (dondex[n] € C™M) en el
instanten, a partir de los bits fuenta[n] = [ui[n],...,un[n]]*. En un entorno con
desvanecimiento plano, lafs obtenida a la salida del precodificador se propaga por el
canalH|[q] € CV*M al receptor y es perturbado por un ruido blanco aditivo ganes
(AWGN, del ingesAdditive White Gaussian Noisg[n] ~ N¢(0, C,,) € C*, con matriz
de covarianz&,, = 0.1, para formar la s&l recibiday|n]. El canalH [¢] se define como

h1,1[q] h1,2[Q] hl,Nt[Q]

hz,l[q] h2,2[CI] hQ,Nt[Q]

H(q = € CNN, (2.6)

hnala) hweeldl - haewldl
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Figura 2.4: Sistema de comunicaciones MIMO con precodificac

dondeh; ;[¢] denota el elemento correspondiente a la antena receptesana y a lai—
ésima antena transmisora. Los indiegg ¢ representan el indice temporal y el indice de
trama o slot, respectivamente.

La sdial x; correspondiente a la antena transmisiosa propaga por el canal con el
coeficienteh;; a la antena receptora-€sima, junto con las &ales de las otras antenas
transmisoras, y es perturbada por un ruido AWfNde tal forma que la $&l recibida
por la j—esima antena receptora es la siguiente:

Nt
yjln] = Z hjila)z:[n] + n;[n], (2.7)
=1
gue se puede expresar en forma matricial como:
y[n] = Hlglz[n] +nln] € C™, (2.8)
dondey[n] = [yi[n],...,yn[n)]T, nn] = [mn], ..., o [n]]T y H]q] est expresado tal

y como se ha indicado en la ecuati(2.6).

Este modelo discreto equivalente&et que se usarpara modelar el sistema MIMO.
La sdial transmitidac|[n| debe satisfacer una restrionide potencia transmitida, es decir,
Eflja[n]l|3] = Eu.

2.7. Modelo de canal

Como se ha mencionado en el apartado anterior, el tiempo @eigardel canal es
diferente al tiempo de variam de la sBal, lo que se conoce como desvanecimiento tipo
bloque (en ingtsblock fading o cuasieditico. Es decir, el canal permanece constante
durante un bloque temporal de una o varias tramas denbolos y cambia de un bloque
temporal a otro. Por tanto, éhdice ¢ indicativo de trama no coincide con &idice
temporaln.
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El canal en el slot temporal se denota comd [¢]. Este canal es el @ico canal
MIMO con desvanecimiento Rayleigh i.i.d. (del iégl independent and identically
distributed cuyos elementos; ; ~ i.i.d. N¢ (0,1),conj =1,... . Nrei=1,..., M.

Conviene indicar que, de acuerdo con nuestro modelo, el ddna$ estacionario.
Los canales realistas, sin embargo, son normalmente nc@s&aos, es decir, o0 bien
la localizacon del receptor o bien la geomietrdel escenario pueden cambiar. En estos
casos la matriz de covarianza del canal no puede asumirseota (en nuestro caso, la
identidad) y debe realizarse un seguimiento adecuado desfaaimediante estimaii.
Sin embargo, puesto que la matriz de covarianza del candbiaamuy lentamente en
comparadn con las fluctuaciones del mismo, es realista asumir queorestante y
perfectamente conocida tanto en el transmisor como enept@c Por otro lado, puesto
gue el canal de retorno suele estar fuertemente limitadouante a ancho de banda
debemos digear adecuadamente la realimentexcile las realizaciones de canal.

Por Gltimo, las variaciones temporales del canal, puesto quegasg de un canal
variante en el tiempo, se modelan de la siguiente forma:

Sig=bFb=1,2,..., Hlg = (1—a) Hlg — 1] + aHrlg]
(1—a)® + a2

en otro caso,H[q| = H|[q — 1], (2.9)

dondeF indica el mimero de tramas durante las cuales el canal permanece rtensta
Hg[q] es generado de forma aleatoria de acuerdo con una distibirzayleigh. El
patametroa determina la velocidad en las fluctuaciones del canak 880, el canal
permanece sin cambio alguno y cuandes1 el canal es completamente aleatorio de un
bloque al siguiente.

2.8. Informacion del canal en sistemas TDD y FDD

Resulta evidente que el transmisétaspuede adquirir la CSl indirectamente, ya que
la séial atraviesa el canal una vez que ha dejado el transmisoP@8]lo tanto, la CSI
tiene que obtenerse o bien usandprahcipio de reciprocidad bien usando el canal de
retorno desde los receptores.

La reciprocidad del canal in@inbrico implica que el canal de la anteda la antena
B puede estimarse durante la transomsen la direcén opuesta8 a A) ya que es
idéntico a la traspuesta del canal Bea A (ver, por ejemplo, [11, 12]), como se muestra
en la figura 2.5. Para la estimani del canal se usan con frecuencialsolos piloto.
La reciprocidad se mantiene si ambos enlaces ascendentscgndiente se realizan
en la misma frecuencia, tiempo y localizawide las antenas. En sistema&qpicos,
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H,p
| 2 Y |
TX-Rx A Tx-Rx B
e | estimarHpy [ — [
Hpy = H;I;B

Figura 2.5: Obtenéin de CSlI en el transmisor usando reciprocidad.
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Figura 2.6: Obtenéin de CSI en el transmisor usando realimetaci

sin embargo, los enlaces ascendente y descendente no pusatdcentica frecuencia,
tiempo y localizadn espacial. A pesar de esto, el principio de reciprocidaedeu
mantenerse de forma aproximada en algunas situacionegjd?oplo, en la dimenén
temporal, el principio de reciprocidad se mantiene si auialgapso temporal); entre

la transmisbn ascendente y descendente es mucho menor que el tiempbeateruma
del canalT,. De forma similar asta, en la dimensn frecuencial, cualquier offset de
frecuenciad ; debe ser mucho menor que el ancho de banda de coherenciaaebBga

y en la dimengin espacial, las diferencias en la localizacde las antenas en los dos
enlaces tienen que ser mucho menores que la distancia dewcoiaedel canabD.. [4].

Puesto que la may@ de los sistemas de comunicaciones son bidireccionales,
los canales ascendente y descendente pueden separanddil dimensiones de
transmisbn ortogonales. Esta sepa@tise denomina duplexado.

La adquisicbn de canal gctica basada en reciprocidad puede aplicarse en sistemas
TDD-TDMA (del inglés Time-Division Duplex-Time-Division Multiple Accggs, 6,

13, 14]. TDMA consiste en dividir la duram de tramal; en T' subintervalos no
solapados, cada uno de dui@ti; /7. Cada usuario que quiere transmitir tiene que usar
un subintervalo particular dentro de cada trama. En sigefd, se asignan ranuras
temporales ortogonales a cada receptor para transmitesidabn base o para recibir de
la misma. Aunque los sistemas TDD-TDMA tienen bandas deiéecia y localizaciones
espaciales de antenas para el enlace ascendente y deseedglgticas, existe un lapso
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temporal entre ambos enlaces que, como se mencionaba ast@ssignificante en
comparadn con el tiempo de coherencia del canal. Incluso en este easdiicil
garantizar la reciprocidad ya que es necesaria una exeealalitbracon [15].

En sistemas de accesouhiple por divisbn de frecuencia (FDMA, del ingb
Frequency-Division Multiple Accessconiinmente usados para qudlltiples usuarios
puedan transmitir voz o datos, el ancho de banda de cananiip se divide en
F subcanales de frecuencia no solapados. Cada subcanal sa asigp usuario bajo
demanda. Conigplex por divison en frecuencia (FDD, del ing$ Frequency-Division
DupleX bandas de frecuencia separadas se asignan a cada usuarimapamitir o
recibir de una estagn base. Por lo tanto, los sistemas FDD-FDMA tienen fre@raahte
idénticas dimensiones temporal y espacial, pero el offsetadeiéncia entre los enlaces
ascendente y descendente es usualmente mucho mayor quehel @a banda de
coherencia del canal. Por lo tanto, el principio de recijplat no puede aplicarse
normalmente en sistemas FDD. De hecho, el canal de retobwmiaeisarse para enviar
informacibn del canal del transmisor al receptor, tal y como se muestria figura
2.6. La respuesta del canal se estima en el recdpurante la transmién del enlace
descendented a B) y la informacbn se enia al transmisor a trawes de dicho canal de
retorno. Estos canales de retorncaesactualmente implementados en la mayae los
estindares [16—18]. Por lo tanto, en estos sistemas los edeadibrachn son estimados
como parte de la CSI de forma que no se producen problemasaepeaterivados de la
calibracbn, como ocurre en TDD. Sin embargo, el lapso de tienipcentre la medida
del canal en los receptores y su uso en el transmisor es unie fde error a menos que
éste sea mucho menor que el ancho de banda de coherencia.

Ademas, la velocidad de transmisi de los datos del canal de retorno suele estar
muy limitada. Un inconveniente importante de la realimei@aes la posible sobrecarga
de este canal y el consumo importante de recursos en el fissorsior lo tanto, los
métodos para reducir la sobrecarga del canal de retorno e feimple son cruciales en
las implementaciones @cticas. Y este es precisamente uno de los objetivos dessida t
Sin embargo, esta minimizaxi de la cantidad de informaxi a enviar por este canal
desde los receptores al transmisor es una fuente de errarG8i ldisponible finalmente
en el transmisor. Por lo tanto, estas estrategias debenadésecuidadosamente, tal y
como describiremos en este trabajo.

La realimentad@dn puede usarse tan@n para enviar los esteticos del canal que
cambian muy lentamente en compagsccon el canal propiamente dicho. En [11,19,20],
puede verse una dischsi muy interesante sobre la estintatide los estddticos
del canal. En este trabajo asumiremos un conocimiento gierfsin errores, de los
estadisticos del canal. Adicionalmente, asumiremos que lodisieos del canal son
constantes y conocidos tanto en el transmisor como en eptarce&Sin embargo, el
requerimiento de lapso temporal en el caso de realim@mtatg los estddticos no es
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tan fuerte como en el caso de los coeficientes del canal.

2.9. Conclusiones

El objetivo de este cafulo era la descripéin del entorno de propagac radio
gue existe en un sistema de comunicaciones@imhbltico. Las principales caradsicas
de un canal radio han sido explicadagrgida de trayecto media, desvanecimiento
macrosopico y microsépico y efectos multitrayecto. Este &@isis proporciona un
modelo de canal alido en la mayda de los entornos inambricos. Se describe el
modelado tanto de las correlaciones temporales como edgmdel canal que usaremos
en este trabajo, de forma que el canal resultante puedesaxpeecomo un sistema lineal
y variante en el tiempo. Paidtimo, una pequ&a discusin ilustra de forma adecuada la
necesidad del canal de retorno en sistemas FDD en los que,gd&dno se verifica el
principio de reciprocidad, la informa del canal debe obtenerse en recapadurante
el enlace descendente para suieml transmisor mediante un canal de retorno disponible
en la mayoia de los egtndares de comunicaciones gmrabricas ras recientes.



22

CAPITULO 2 MODELO DE SAENAL



Capitulo 3

Tecnicas para estimad@n del canal

La estimaddn del canal es un paso clave en todo sistema de comunicaciéne
particular, en el presente trabajo &arecesaria la adquisisi de la CSI (del ings
Channel State Informatignpara calcular los coeficientes de los precodificadores del
transmisor y para recuperar, en el receptor, ldmles transmitidas. Lagdnicas de
estimacdbn del canal pueden ser clasificadas obedeciendo a disthit&sos.

Sedin su naturaleza, lastnicas se pueden clasificar en dos grandes grupos:
deterministas y estagticas. Un ejemplo de aproximaai determinista a nuestro problema
sefia utilizar la inversa de la matriz de canal. Esta aproxigacsin embargo, puede no
resultar adecuada si existe ruido en las observacionegyeles ras importante, requiere
un conocimiento exacto del canal, lo cual contradice nasstiptesis. Por ello, en el
presente trabajo nos centraremos exclusivamente en apoxines estasticas que no
necesitan conocer el canal.

A su vez, las écnicas estddticas pueden subdividirse en dos grupos: blogue y
adaptativas. Lagtnicas bloque calculan el sistema de recuperede una forma directa
a partir de un bloque de datos de entrada, mientras que |ptatidas lo hacen de forma
recursiva, lo que les permite aprovechar los resultadosnalis al procesar muestras
anteriores. No existe un criterio claro para determina ce los dos ratodos es el
mejor. Por un lado, lasétnicas adaptativas obtienen una salida cada vez que llega
una muestra y, como consecuencia, su implememanecesita menos memoria, menos
coste computacional y proporcionan los resultados con tand@ menor. Sin embargo,
necesitan ras muestras que las de tipo blogue para conseguir una bugmaacim,
presentando adeas problemas de convergencia a la s@odptima global y una fuerte
dependencia del paso de adapiadiel algoritmo.

Las €cnicas estddticas tamt@&n admiten otra interesante subdigisien funcdn
del uso o no para la estiméci de secuencias de entrenamiento (pilotos). En este
sentido, podemos hablar dechicas supervisadas, no supervisadas (0 ciegas) y semi-
supervisadas (oibridas). El criterio de imimos cuadrados (LS, del ireg Least

23
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Square} [21, 22] es, sin lugar a dudas, elétodo supervisado as conocido. La
idea kasica es minimizar el error cuadico medio (MSE, del ingls Mean Square
Error) entre los pilotos transmitidos y lasisdes recibidas. En el caso de sistemas
de comunicaciones, estos pilotos son transmitidos en cadwt lo cual produce una
fuerte degradadin en el rendimiento, eficiencia espectral y ergergansmitida. Por
otro lado, las écnicas no supervisadas estiman el canal directamentetia geias
observaciones, sin necesitambolos piloto [23—-29]. Como desventajas podemos citar
gue presentan dos ambiedades (permutam y amplitud) y que necesitanas muestras
para poder alcanzar una buena estitiadael canal. Con el objeto de aprovechar sus
buenas propiedades, y mitigar las deficiencias, tanto dédagas no supervisadas como
de las supervisadas, distintos autores [24, 30, 31] harupsbdp sistemasibridos donde

el tipo de algoritmo se selecciona segaldin criterio de decigin.

El presente cdfulo se estructura de la siguiente forma. En la sBtc8.1 se
describe el modelo de 8al empleado para la estiméani del canal. En la sedm 3.2
se presentan lagdtnicas de estimamn del canal supervisadas dénimos cuadrados
y de error cuaditico medio rmimo lineal (LMMSE, del inglesLinear Minimum
Mean Square Error En la secdn 3.3 estudiaremos lagdnicas no supervisadas
de maximizadn de la informadn (InfoMax, del ingés Information-Maximizatiol
de diagonalizaén conjunta aproximada de las automatrices (JADE, deEsgpint
Approximate Diagonalization Eigenmatrigeg de estima@n ciega del canal basada
en la dispergin de autovalores (BCEES, del inglBind Channel Estimation based on
Eigenvalue Spread

3.1. Modelo de saal

Consideraremos un sistema geno donde la &l recibidaY [¢| es una combinach
lineal de las skales transmitidasS[q] obtenida siguiendo el modelo conocido como
mezclas lineales instaimeasgue obedece a la siguiente expoesi

Y(q] = HlIq|S[q] +nlq]. (3.1)

Conviene recordar que es elindice de trama y que, en general, consideraremos que
el canal permanece constante durante una o varias tramssnaiaicesY [q] y S|[q]
contienenK muestras K denota, por tanto, el tarfila o rimero de Bnbolos de la
trama) de lasV, seaiales recibidas (observaciones) y de Mstransmitidas (fuentes),
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respectivamente. &6 concretamente, estas matrices tienen la siguiente:forma

Yig = (y[Oly[l] - y[K —1])
w0  w[l] - wn[K—1]
_ ¥2[0]  wolg] oo yelK —1]  CNxK (3.2)
uel0] ywll] - gmlK — 1
Slgl = (s[0]s[1]---s[K —1])
81[0} 81[1} T Sl[K — 1]
_ | 0 sldl e sl (3.3)
sxl0] swll] - sw[K 1

donde los vectoreg[n| y s[n], conn = 0,..., K — 1, contienen, respectivamente, la
muestran-ésima de la gl recibida correspondiente a cada una de las antenasaexep
y la muestran-esima de losimbolos piloto enviados por cada antena transmisora.

La matriz de mezcla viene dada por la siguiente expresi

h1,1[¢]] h1,2[¢]] T hl,Nt [C]]
H[q] _ hZ,?[CI] h2,:2[CI] : h2,1:71 [CI] c CN;XM’ (34)
hnoalgl hw2ld - haewdl

donde cada coeficientg ; representa el canal desded@sima antena transmisora hasta
la j—&sima antena receptora. La componeyfijtg € CV*X representa la matriz de ruido
blanco aditivo gaussiano (AWGN, del iglAdditive White Gaussian Nojseon matriz

de covarianz&,, = E[n[¢]n"[q]] € CN><M,

Dado que el sistema de mezcla es lineal e inatset, la estimadn del canal
puede realizarse utilizando un sistema teénHbineal e insta@neo donde las salidas se
calculan multiplicando las observaciones por cierta ralgiseparadn W q]. Por tanto,
el modelo que seguiremos para estimar el canal (y para renulas s@ales) sex el
siguiente:

Zlq] = WlqlY|q]. (3.5)

El objetivo de este sistema es encontrar una ma#¥ig] de forma queZ[q] sea una
estimacdn de S[q]. Una forma de conseguirlo es mediante el empleo de algaitmo
adaptativos donde la matr¥ [¢] es ajustada utilizando un sistema como el que se
muestra en la figura 3.1. La fuidei que rige la adaptaimi puede adoptar distintas formas.
En concreto, en el presente trabajo nos inteéasbksalgoritmos de gradiente
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sn] X[n]
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Figura 3.1: Esquema de comunicaciones con igualador adapta

En lineas generales, podemos decir que un algoritmo de gradidapta la matriz de
separa@n cada vez que llega una nueva muestra, con el objeto deipgtioma funadn
de coste. Para ello, se plantea la re@nsi

Win+ 1] =Win| — u Vw:-J(W), (3.6)

dondeVy - J(W) es el gradiente de la furm de coste/(W') con respecto &V* y

1 > 0 es el paso de adaptaai La principal ventaja de emplear este tipo de rebdurss
gue puede proporcionarse una salida cada vez que llega ema muestra a la entrada
y, por tanto, tanto el retardo como las necesidades de af@adento son mmimas. Sin
embargo, muchas veces la convergencia es lenta y, lo qué&epmocupante, puede
converger a rmimos (o naximos) indeseados.

La otra forma de encontrar la matri¥ [¢] es con las aproximaciones tipo bloque
gue procesan sim@heamente un bloque de datos. Una gran parte de los algstiipoo
bloque surgen de determinar la mat¥iZ|q] para la cual el gradiente de una funitide
coste se anula, es dedify-J = 0. En otras palabras, la aproximanibloque calcula
directamente el punto al que converge el algoritmo de gnaeli\l contrario de lo que
sucedla con las aproximaciones adaptativas, las primeras nequigna mayor memoria
pero, en general, alcanzan una buena estionamdn muy pocas muestras.

3.2. Metodos supervisados

Los métodos supervisados estiman la matriz del canal a partimdeonjunto de
simbolos conocidos, llamados®bolos de entrenamiento o pilotos. Este tipo&tmnicas
han recibido una enorme ateagien el campo de las redes neuronales [21,32-37] debido
a sus niltiples aplicaciones en procesado de imagen, comunitesidligitales, etc.
Por ejemplo, los eahdares actuales de comunicaciones definen la idcludg ciertos
simbolos conocidos dentro de las tramas que seaenv
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3.2.1. LS: Criterio de minimos cuadrados

El criterio de minimos cuadrados es, sin lugar a dudas, etado supervisado as
conocido. Considerando el modelo que hemos presentadoetciarsanterior, podemos
plantearnos minimizar el error cuadico entre las seles transmitidas (pilotos) y las
salidas del sistema de sepatacidadas en la ecuaxi (3.5). El criterio LS tiene, por
tanto, la siguiente forma:

W&S) = ar%ff]in IWlg]Y [g] — Slalll5 (3.7)
q

conW |q| € CN¥r, Desarrollando la expréesi anterior se tiene:

J (W) = [[WqY[q] - S[q]l;
= tr (W(qY [¢]Y " [g]W"[g] - W[q]Y [¢]S"[q] — S[a]Y"[g]W"[q])
+ tr (S[q]SH[q]). (3.8)

Utilizando las definiciones dadas en ekapice C, se obtiene que el gradiente de esta
funcion de coste tiene la siguiente forma:

Vw-J (W) = W[qY[q]Y"[q] — S[q]Y"[q]. (3.9)

Igualando esta exprési a cero, obtenemos que la matz|q| correspondiente ainico
punto estacionario dé (W) es:

1

W& q) = S[a]Y"[q] (Vg Y"[q]) -

(3.10)

Calculando el hessiano, puede demostrarse que este purgspmrde a un mimo de la
funcidn de coste. La aproximami tipo bloque consiste en calcular directamente la matriz
WL9)q] empleando la ecuami (3.10) para un bloque de datos.

A partir de las ecuaciones (3.6) y (3.9) se puede plantedemgntar un algoritmo de
gradiente que adapte la matriz de sep@maciada vez que llega una nueva muestra de las
observaciones al receptor. Este algoritmo, conocido coimgmos cuadrados promedio
(LMS, del ingkes Least Mean Squargy que denominaremokS adaptativo tiene la
forma:

Win+1]=Win| —pu (W[n]y[n]yH[n} - s[n]yH[n]) , (3.11)

en el que la ecuadn (3.5) se expresa comgn| = Wn|y[n|, cony[n] y s[n] dados en
las ecuaciones (3.2) y (3.3), respectivamente.

Una forma alternativa de plantear el criterio LS surge coands centramos en
calcular directamente la matriz del carilg], en vez de la matri3¥ [¢|. En este caso



28 CAPITULO 3 MODELO DE SAENAL

proponemos minimizar el error cuatico entre la S&al recibida,Y [¢], y la séial que
debeta haberse recibiddd [¢].S|q]. La funcibn a minimizar sex la siguiente:

HE g = argrﬁinllﬂ[q]s[d—Y[Q]Ilg- (3.12)
q

Desarrollando la expresn anterior se obtiene

J (H) = ||H|q]S[q) — Yq]|l5
= tr (H[q)S[q]S"[q|H" [q] — H|[q)S[q]Y"[q] — Y [q]S" [q] H"[q])
+tr (Yg]Y"[q]) . (3.13)

El gradiente de esta furim de coste viene dado por:
Vu-J(H) = H|qS[q]S"[q] - Y[q)S"[d]. (3.14)

Es inmediato comprobar que esta expgiasie anula en uinico punto,

HSg) = Y[q]S"[g] (S[g)S™[q)) - (3.15)

Esta resultado corresponde a la sddacbloque para elaculo de la matriz del canal a
partir de la secuencia de pilotos.

Comparacion de los netodos tipo blogue LS

Vamos a comparar los dostodos tipo blogue que hemos descrito anteriormente para
calcular el estimador LS:

= Método 1:

-1

W& = SlgY"[q] (Y]g]Y"[q])

= Método 2:

HYq = Yg)S"q] (S[a)S™[a])

A simple vista podemos observar que el segunétoafo tiene un menor coste computa-

cional ya que la matri,[¢] = S[q]S"[q] es perfectamente conocida en el receptor.
Por otro lado, recordemos que la recupdradle las s@ales se realiza con un sistema

lineal cuya salida tiene la form&[q] = W q]Y [¢]. Por tanto, utilizando el modelo de
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sdial dado en la ecuam (3.1), obtenemos que el primer algoritmo en ausenciaide ru
recupera la siguiente sal:

Zlq) = WY g = SlgY g (Y]gY"[g)) ' Yq]
= S[q|S"[q|H"q] (H HS[ 1sH[q]HH[q1)”H[q]S[q]
= A,[qH"[q] (H[¢]A Hlg)) ™ H[q)S[q]
= A,qA; [qH"[q ]H H[Q]H '[q| H [q]S|q]
= Slql,

donde hemos utilizado el hecho de que los pilotos son ortdgswy, por lo tanto, la matriz
Aglq] es diagonal. En definitiva, para valores de SNR elevadostddo1 permite la
perfecta recuperaan de la sdal.

Consideremos ahora el segundétodo LS. En este caso la recupedacile la saal
implica la inversbn de la matriz del canal. Es decir, ldisése estima utilizando:

-1

zlg = (W) Yl = (Yids"l (S14s"a) ") Vg
(H|[q)S[q)S"[q) AL [q) " H]q]S[q]
(Hlq|Aslq] AL [q]) ™ Hlq)S[q) = H '[q|H[q]S]q]

= Sldl,

donde de nuevo hemos considerado pilotos ortogonales y SNRo. Es interesante
notar que para matrices de canal ortogonales, como es eldeato codificadn de
Alamouti que veremos en el caplo 5, la recuperabn del canal se realiza como
Z[q] = HS'M[g]Y [q] y no comoZg] = HLS~1[q]Y[q], lo que reduce notablemente
la complejidad de este@modo.

3.2.2. LMMSE: Criterio de error cuadr atico medio minimo lineal

La estimaaddn del canal LMMSE plantea minimizar el error cuatiito medio entre
el canal y el canal estimado. A diferencia del criterio LSnlatriz que se calcularW,
se@d de tam@o V; x K donde, recordemosy; es el umero de antenas transmisorak’y
es el umero de muestras. Otra diferencia importante es que efiorge plantea como
un promedio a lo largo de todos los blogues de datos.

La funcion a optimizar tiene la forma:

argmin J (W) = argmmE[HHH W[q]YH[q}H;]. (3.16)
W(q| Wiq]
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Hay que resolver el problema de minimizacide manera a@oga a la del apartado
anterior. En primer lugar, desarrollaremos la fémcile coste:

J(W) = El[tr (H"[q|H|q]) —tr (H"[q]Y [¢]W"[q])
— (WY [qH[q)) + tr (W[qY"[qY [WH[¢])]. (3.17)

El gradiente de esta fur@m viene dado por la siguiente expi@si
Vw-J (W) = —E[H"[q]Y[q]] + W E[Y"[¢]Y[q]. (3.18)
Por tanto, el filtro LMMSE es:

WEMMSE[g) = Crry Cy, (3.19)
donde las matrices de covarianza se han definido c6tpe = E [H"[¢]Y[q]] ¥
Cy =E [Y"[g]Y[q]].

Teniendo en cuenta la ecuani(3.1) se deduce que:

Cuy = EIH"qY[q]) = CuS[g (3.20)
Cy = EY"[gYg] = $"[g)CuSlq + Cy. (3.21)

conCy = E [H"[¢|H[g]] = NI. Si se introducen las expresiones anteriore€gg-
y Cy en la ecuadn (3.19), el filtro LMMSE puede escribirse como:

WEMMSE[g] = CuS[q)(S"[¢]Cru Sl + Cy) " (3.22)

Finalmente, la estimagh del canal es obtiene condd{MMSE)[¢] = Y [¢]WH[¢], por lo
tanto:

HEM™SBg) = Y[g](S"[g|CuSlq] + C,) 7' S"[g]Cr. (3.23)

Resulta obvio demostrar que cuando el ruido es AWGN & o.1) y la varianza
del ruido converge a CGI’W% — 0) la solucbn LMMSE converge a la solumn LS.
Por lo tanto, la estimaéh LS es claramente saptima en el caso de ruido correlado.
Sin embargo, si el ruido es incorrelado puede consideraraaliernativa fictica a la
estimacbn LMMSE, ya que no es necesaria ninguna inforia@statstica acerca de la
seial para el dis@o del estimador.

3.3. Metodos no supervisados

Los dmbolos piloto necesarios para estimar la matriz de canadl (sistema de
recuperadn) utilizando nétodos supervisados pueden ser evitados usando algoritmos
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de separadin ciega de fuentes (BSS, del iagBlind Source SeparatiQrgue estiman
simultaneamente la matriz de canal (o matriz de mezdiH);|, y las s@ales originales
(fuentes),S|[q|, directamente a partir de las realizaciones correspotetiette| vector
observadoY [¢], asumiendo que tanto las fuentes como el canal son comgetam
desconocidos en el receptor [23-29, 31]. La clave de létodwos ciegos reside en el
aprovechamiento de determinadas propiedadesisttas de las fuentes. En particular,
una gran parte de los étodos propuestos utilizan el hecho de que las fuentes son
estadisticamente independientes entfeyspor tanto, las salidas del sistema separador
tambin debeian serlo.

Recordemos que estamos asumiendo un modelo lineal e Brs¢@ntanto en el
sistema de mezcla como en el sistema separador:

Y[q|
Zlq] = WlqlY|q]. (3.24)

|
I
=,
U
=
_l’_
S
=,

Si combinamos ambas ecuaciones encontramos que las sadidastema separador
tienen la forma:

Zlq) = WlqH]|q]S[q] + Wlqinlq]
= GlqlSlg] + Wlglnld], (3.25)
donde Glq] = W/q|H]|q] es la matriz de ganancias. Es inmediato deducir que el

proceso de mezcla painvertirse cuando la matri@[¢| sea la identidad. Sin embargo,
también se consideraralidas aquellas soluciones donde las fuentes son recgseead
otro orden o con una cierta ganancia distinta de uno. Comaecagesacia, los @odos
no supervisados presentan dos indeterminaciones que mecapaen los @todos
supervisados: el cambio de orden y de amplitud (en muchos casnpleja) de las ales
recuperadas con respecto a lasades originales.

3.3.1. Metodos no supervisados adaptativos

Los primeros trabajos sobre este tema datan it 1®80 y surgieron en el contexto
de las redes neuronales artificiales (ANN, del @sghrtifitial Neural Network$. En
concreto, el algoritmo se debe a los investigadores frasddsault y Jutten [38], quienes
propusieron utilizar un sistema separador cuya salidaasnentada a la entrada. La
existencia de realimentaciones complica la implemeatasioftware ya que se hace
necesario realizar la inveési de la matriz de separéci. Para evitar esta operanij
Cichockiy Undebauen [39] realizaron una sencilla modificacjue permite llevar a cabo
la separadn utilizando una estructura sin realimentaciones. Elrdlgo de Cichocki y
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Undebauen actualiza los pesos del sistema separador cad@e/ese recibe una nueva
muestra utilizado la siguiente recluosi

Win +1] = Win] + pu (A — g(z[n]) £ (2[n])) Wn], (3.26)

dondeA es una matriz diagonal ¥ (z[n]) = [f*(z1[n]), ..., f*(zn[n])] Y g(z[n]) =
lg(z1[n]), ..., g(zm[n])]* son dos vectores formados por funciones no lineales de las
salidasf(e) y g(e), respectivamente, que introducen estdos de orden superior al
segundo a la recuisn para forzar la independencia es$stida de las salidas del sistema.
En el @0 1995, Bell y Sejnowski [26] propusieron utilizar uno de pegadigmas
mas importantes del aprendizaje de las ANN: el principio deNtax propuesto por
Linsker [40]. De acuerdo con este principio, losgraetros de una red neuronal se ajustan
con el objetivo de maximizar la transferencia de inforraa@ntre la entrada y la salida.
Se conjetura que determinados mecanismos de aprendizige sieres vivos funcionan
de esta manera. El criterio ha dado lugar a dos tipos de aiguwiadaptativos:

» Algoritmo de gradiente ascendente daxima pendiente:
Win+1 = Whl+p(Wh™ —g(zR)y"R).  (3.27)

= Algoritmo de gradiente relativose obtiene a partir del anterior multiplicando el
factor de incremento de la ecuani(3.27) poWW[n]Wn| de la forma:

Win+1] = Win]+p(W(n]™ - g(2[n])y"[n]) W n]W(n]
= Win|+ u (I —g(z[n])z"[n]) Win]. (3.28)

Otra importante familia de criterios de sepaoactiega es la conocida cornontraste
termino aciéiado por Comon [41] para designar a ciertas funciones de gosteumplen
una serie de condiciones que garantizan la correspondentii@ sus raximos y los
estados de separaaoi. Esta aproximadin permite conseguir la separ@agiajustando los
coeficientes del sistema recuperador mediante algoritragatiiente ascendente asl
concretamente, tanto Comon [41] como Moreau y Macchi [42pbpseron distintos
contrastes basados en maximizar funciones no linealessdwlaas definidas a partir
de otros estadticos de orden superior (denominadosnulante} en concreto de cuarto
orden. El @lculo de los coeficientes del sistema separador se reakghanie un
algoritmo de gradiente ascendente.

Estos son algunos de los algoritmo&ésrmdestacados, aunque existen otros que han
tenido y siguen teniendo gran relevancia en el contexto de &®%, por ejemplo,
la separadin adaptativa equivariantédavindependencia (EASI, del ireg Equivariant
Adaptive Separation via Independehf£3], el aralisis de componentes independientes
(FastICA, del ingks Fast Independent Component Analysyssus variantes [44—-46],
etc. Sin embargo, la tendencia es buscar implementacignesloque o soluciones
algebraicas.
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3.3.2. Meétodos no supervisados bloque

Una importante familia de algoritmos no supervisados sa bada diagonalizadn
de matrices de cumulantes de cuarto orden. En particulaiafponalizadn conjunta
aproximada de las automatrices, conocida como algoritmbEIA25], es uno de
los algoritmos tipo bloque &s conocidos y utilizados debido a su gran robustez. A
continuacdn explicaremos los fundamentos de eétanica y un caso especial que surge
de la considerabn de matrices de canal ortogonales.

Estos algoritmos definen una nueva matriz de observaci@lkesfdrma [47]:

Ylq| = Blq]Y[q], (3.29)

donde la matrizB[q] se denomina matriz de preblanqueo. Esta matriz debe geangtie
la matriz de correlaéin de estas $les asredefinidas verifique:

Ry = E[Y[gY"[q)] =1, (3.30)

es decir, que el nuevo conjunto de observaciones sea ahamaoblLa matriz de
preblanqueo que asegura dicha propiedad se expresa como:

Blq] = A"?[qJU"[q], (3.31)

donde las matriced[q] y Ulq] se obtienen de la descompoéitien autovalores (EVD,
del inglesEigenValue Decompositipile la matrizRy-, es decir:

Ry = UlqA[qU"[q]. (3.32)

Utilizando el modelo general de la ecuati(3.1) pero sin el ruido, podemos ver que
la matriz de correladin Ry tiene la forma:

Ry = B(qH|[qS[q)S"[q]) (Blq)H[q])" = Ulq]S[q)S"[¢JU"[q].  (3.33)

Asumiendo queS[q|S™[q] = I (o, en general, una matriz diagondl[q]), obtenemos
que, para que se verifigue la con@icide la ecuabin (3.30), debe cumplirse que
Ulq| = Blg]H]q] sea una matriz ortogonal. La cuéstique se plantea ahora &nmw
estimar precisamente esta matriz ortogdig].

JADE: Diagonalizacion conjunta aproximada de las automatrices

Una forma de medir la rela@mn entre distintas $&les es mediante el empleo de
cumulantes de orden cuatro definido como sigue:

cum(gs, ¥, Uk, 0i) = E[0:9;9x U1 [9:9;) Elyxti] — Elgio] E[9;9%]
— E[g:9x) Ely;01]-

=
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Por razones de sencillez, obviaremosiludicesn y ¢ tanto en las eles como en las
matrices de mezcla y separaci

El trabajo realizado por Cardoso [25] para definir el alganithtADE se basa en crear
matrices de cumulates de cuarto orden a partir de una mateazid (con ceros y unos)
denotada poiM. Matermaticamente, dada una matri/, la matriz de cumulantes de
cuarto orden asociad@y (M), es:

Ny

Qv (M)];; = Z Cum(lji,@;agk,?);)mzm (3.34)

k=1

dondem,, = [M];. Lo interesante de esta defirtioi es que para un canal AWGN con
fuentes estddticamente independientes, la matriz cumulante pudeodgsmerse como
sigue:

Qy;(M) =UANU", (3.35)

dondeA,, es una matriz diagonal de la forma:
[A(M)];; = u) Mu,, (3.36)

siendou; la i—esima columna d&. Si identificamodJ como la matriz de autovectores
y [A(M)];; el autovalor asociado @-esimo autovector, podemos deducir que nuestro
objetivo de calcular la matri&/ puede ser alcanzado mediante la diagonalrade la
matriz Q. Mas concretamente, JADE utiliza el algoritmo de Jacobi [48].

En general, esta aproximéai JADE se realiza en tres pasos:

= Para el caso d&, observaciones, se calculai¥ matrices de cumulantes de cuarto
orden.

= De esasV;? posibilidades, se eligen Iag mas significativas siguiendo un proceso
basado en descompoginide valores singulares.

= Se diagonalizan sim@heamente lad/; matrices de cumulantes de cuarto orden
seleccionadas.

Como puede deducirséadilmente, el coste computacional de este algoritmo crece
considerablemente a medida que aumentaelaro de antenas receptoras.

BCEES: Estimacion del canal ciega basada en dispe@n de autovalores

Con el objeto de reducir la complejidad de JADE, Dapena y ¢8@fhan propuesto
un metodo para determinar la “mejor” mati . La idea de la estima@h del canal ciega
basada en dispetsi de autovalores, a la que nos referiremos como BCEES, se hasa e
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que la eficiencia de los @odos basados en la descompd@siale autovectores depende
de la dispergin de los autovalores de la matriz a diagonalizar. En péaticaes bien
conocido que la matriz de autovectores solamente puedealsetada si los autovalores
son distintos. El objetivo, por tanto, es encontrar la maif 6ptima que maximice la
diferencia absoluta entre autovalores.

Dado que este atodo va a ser utilizado para el caso de la codifiracie Alamouti
que se explicar en el cafiulo 5, consideraremasnicamente el caso de matricEsde
dos filas y dos columnas que tengan la siguiente forma:

* *
Uy  —Uy

U = {“1 12 } (3.37)

Para el caso de la matriz de cumulani@s( M), la dispersbn de autovalores de la
ecuacbn (3.36) viene dada por la siguiente expoesi

L(M) = ||ul3ui Mu; — uy Mus| = [Ju|[3|a"m|, (3.38)
dondeu es un vector que tiene la siguiente forma:

|U1|2 - |U2|2
= | uw | (3.39)

2U1U2
Jua|* — fua |*

y m se define a partir de la matriel como sigue:

mii
m=| """ | (3.40)

mio
Mmoo

Determinaremos ahora el vector que maximiza la disper@n de los autovalores, esto
es:
Mpy = argmax ]ﬂHm\ (3.41)
llm|[3=1
Es bien conocido que el producto escalar entre dos vectemasjestro casa y m, €s
maximo cuando tienen la misma diregoiy sentido. Por lo tanto, el valoptimo sea:

Mopt = . (3.42)
[|al]2
Y, como resultado, tenemos que la mabptima es:
1
M,y = —— { 1* v ] , (3.43)
V222 LYy 1
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donde
2U1U2

y (3.44)

B uy |2 — \Uz,z'

Una forma subptima de elegir la matrid4 es consideraiinicamente las dos posibi-
lidades siguientes:

10 00
[0 e [00]. a9

Para cada una de estas dos matrices, la suma de cumulargdesdadn (3.34) se reduce
al calculo de tan&lo una matriz de cumulantes de cuarto orden.

El criterio para seleccionar la “mejor” matrixZ es determinar @l tiene mayor
dispersbn de autovalores. Utilizando la ecuaei(3.38), podemos determinar que la
disperson de autovalores para los dos casos anteriores es:

L(My) = [ulf3]fu]* = Juzl],
L(M) = [Jul[22)urus). (3.46)

Como consecuencia, la matriz se elégitilizando la siguiente regla:

M,
|52 u1us] 2|uy |[uz]
= TP —uaP] ~ TP ol o & 347
2 1 2 1 2 1\4'2
donde|v| puede ser estimado utilizando:
| |_ |Cum(y17y27y1ay2)’ (348)

Jeum(§u, Gt 1, 95)1
Al igual que en JADE, la matriz/ se obtiene mediante ehlculo de los autovectores de

Qy(M).

Por lo tanto, el algoritm®&@CEESpuede resumirse como sigue:

= Calcular|y| = |lcum(91,93,91,95)]

‘Cum(gl,gi’K,gl,g;)l !
» Si|y| < 1entonces calcula®’ = Q4(M;) Yy, en otro caso, calculdl = Q4(Ms).

= Calcular los autovectores de.

Como puede observarse, la complejidad de BCEES es considenabler que la de
JADE. Sin embargo, es conveniente resaltar que este proiegdo es @lido Gnicamente
para sistemas con dos antenas.
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3.4. Conclusiones

En este cajpulo hemos introducido lasetnicas supervisadas y no supervisadas
(adaptativas y bloque) que emplearemos en el resto delpedsabajo tanto para estimar
la matriz de canal como para recuperar ldgases transmitidas.

Las €cnicas supervisadasasicas se basan fundamentalmente en el criterio de
minimo error cuadatico medio o de mmimos cuadrados y requieren conocer parte de
la séhales deseadas. En los sistemas de comunicaciones, estosggue transmitiendo
pilotos junto con losisnbolos de datos, lo que produce una degradeen la tasa efectiva
de transmisin.

Una alternativa para evitar la transniiside pilotos son los &todos denominados
ciegos 0 no supervisados, que pueden recuperar las fuemesuchas menos restriccio-
nes en el grado de informa&ci que necesitan para trabajar correctamente. La clavesde lo
métodos ciegos reside en el aprovechamiento de determipaoiiedades estaticas
de las fuentes. En particular, puede demostrarse que Ipéandencia estastica y
la naturaleza no gaussiana de las fuentes son suficientesppder llevar a cabo la
separa®n de forma ciega.

Tanto los nétodos supervisados como no supervisados pueden clasafieardos
tipos: adaptativos y bloque. Los primerosésintimamente relacionados con las redes
de neuronas artificiales porque el sistema de estongmiede ser interpretado como los
pesos siapticos de una red neuronal de una sola capa y los algoritdapsadivos como
reglas de aprendizaje no supervisadas para redes new.dPatetro lado, los algoritmos
tipo bloque procesan simalieamente un conjunto de observaciones realizando, por
ejemplo, promedios temporales. Las ventajas de unos sale o est nada clara
porque, aungue es cierto que los algoritmos adaptativoperositen obtener una salida
cada vez que nos llega una entrada, té@mlgis cierto que para obtener una salidida
tenemos que procesar un conjunto de datos comparable aquiene un algoritmo tipo
bloque.
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Capitulo 4

Sistemas con ecualizadhn en
transmision

La necesidad de disponer de dispositivogvites de bajo consumo, ecmmicos y
de pequBo tamdio ha propiciado que la investigaai se centre en logltimos dios en
el desarrollo de sistemas donde el procesamieré® complejo de la $&al se realice
en el transmisor. La principal tarea al transmitir en canalen nultiples antenas en
el transmisor y/o el receptor es la sepadaco igualacdhn de los datos transmitidos.
La optimizacbn conjunta de los filtros transmisores y receptores ha sitjgiamente
estudiada en lo§ltimos dio0s. Sin embargo, esta aproxintatino es el objeto de este
trabajo, puesto que lo que se pretende es simplificar unosdextoemos del enlace de
comunicaciones, el del receptor. Por lo tanto, el procesads transmisor, denominado
precodificacdn (en ingés,precoding es una solu@n suldptima obtenida al asumir que
el filtro en el receptor es simplemente un escalar.

La precodificaddn es una buena estrategia para pre-igualar el canal antés de
transmisbn, estrategia que se ha incluido ya en la meyde los estndares recientes
de comunicaciones inanbricas con el objetivo como damos de simplificar el
equipamiento del receptor trasladando la tarea de igaalat@| receptor al transmisor.
Sin embargo, esta precodificaninecesita informaon del canal (CSl, del ingsChannel
State Informatiohen el transmisor, de forma que dicha inforn@ecen sistemasigblex
por divisibn de frecuencia (FDD, del ingg Frequency Division Duplgxtiene que
obtenerse en el receptor mediante estiraalel canal para su eival transmisor a
traves de un canal de retorno o realimenbac{en ingés, feedback channgltambién
disponible habitualmente en estosaestares. Sin embargo, este canal de realimeéntaci
no es necesario en sistemagphkéx por divison temporal (TDD, del inglsTime Division
DupleX ya que el canal en este caso se obtiene en el transmisor plaet @scendente
(de receptor a transmisor) usando la propiedad de recgaddael canal entre los enlaces
descendente y ascendente.

39
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La precodificadn lineal y no lineal han sido ampliamente estudiadas etelatura,
especialmente la primera de ellas. Aunque para relaciafies & ruido elevadas (SNR,
del ingkes Signal-to-Noise Ratip los criterios de cero forzado (ZF, del igglZero-
Forcing) y Wiener (tambén denominado MMSE, del ingg Minimum Mean Square
Error) convergen, el diseo de Wiener de ambos tipos de precodifibacclaramente
supera en rendimiento al dise ZF, por lo que, aunque detallaremos en estétuap
ambos criterios,Unicamente utilizaremos el criterio de Wiener para el ftbisele
los filtros en las solucionesilfridas adaptativas que propondremos té@mbén este
caftulo. La precodificadn no lineal Tomlinson-Harashima (THP, del iagTomlinson-
Harashima Precodinges una de lasétnicas de precodificam mas conocidas por
su adecuado compromiso entre rendimiento y complejidadoatanional. A pesar del
ordenamient@ptimo propuesto en [49], en donde se plantaaa reducir la complejidad
computacional de THP -evaluada en un sistema MIMO con el migmmero de antenas
transmisoras y receptoras mediante un procesador éotidgds operaciones para sumas
y multiplicaciones- deV? a N3, la complejidad computacional de THP es tddal,6
veces nas elevada que la que presenta un precodificador lineal @lRnglés Linear
Precoding.

El objetivo de lasé&cnicas de decish que planteamos en este ttajp es precisamente
reducir la complejidad del sistema completo sin penal@asignificativa en el rendi-
miento global de dicho sistema. Para ello intentaremosdimal maximo la actualizaéin
de los precodificadores, bien LP o bien THP, yestar tanto la sobrecarga del canal de
retorno como la erdida de tasa efectiva de informaeiproducida por el efw de pilotos
requerido para reestimar el canal y podérpasteriormente actualizar el precodificador
en el transmisor. Por lo tanto, de acuerdo con una regla dsi@®egue determinarsi
el canal ha sufrido fluctuaciones de nivel importantes o haeeeptor enviga una
peticibn de ento de $mbolos piloto al transmisor a trés del canal de retorn@l® bajo
condiciones de canal adversas. De esta forma, tratamosweeosar los efectos dmos
producidos por dichos canales durante la trangmighabmbrica. El receptor obtiene
ad una nueva estiman del canal que enviara traes del canal de retorno al transmisor
para queeste puede recomputar los precodificadores de acuerdotec@®isactualizada.
Esta estrategia adaptativa va a permitir principalmemipldicar el sistema alcanzando
rendimientos adecuados si la elértidel paametro de decién, como veremos en los
resultados de simula@mn por ordenador, es adecuada. Adspel uso de precodificadores
lineales podia combinarse con estrategias ciegas de estimadel canal (BSS, del
inglesBlind Source Separatigrevitando asel envo de $mbolos piloto en los @todos
supervisados, que reducen de forma importante la eficiespiectral del sistema. En este
cagdtulo hemos decidido no incorporar estostodos ciegos puesto queisanecesario un
nimero considerable de observacion@&sfmlos recibidos) para asegurar la convergencia
del algoritmo de estimagn del canal correspondiente.
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uln] [:F x[n] [Ii % D(?)ra[n} fe) %
n(n]

Figura 4.1: Sistema con ecualizaeilineal en transmién y recepadn.

El presente cdpulo se estructura de la siguiente forma. En primer lugastraremos
en las secciones 4.1y 4.2 el disede ambos precodificadores, LP y THP, respectivamen-
te, de acuerdo a los dos criterios mencionados anterioegMMSE y ZF. Con el objetivo
de asegurar en la formul&ci soluciones &lidas, incluiremos siempre una restraci
sobre la enefig total transmitida. La sedcmi 4.3 deriva las soluciones robustas LP y THP
en el caso de CSI imperfecta en el transmisor con el objetivaod®ensar el desajuste
entre la CSI verdadera y agjla de la que finalmente se dispone en el transmisor. Tras
esta breve revién, mostraremos en la seoni4.4 una comparativa de rendimiento entre
la igualacon en el transmisor LP y THP y las alternativagsitas de igualagh en el
receptor, en funén del netodo de estimaon del canal empleado en el receptor o de
las caractdsticas de la secuencia de pilotos enviada a tal efectonypseeevaluado en
téerminos de probabilidad de error de bit (BER, del @sfit Error Rate). A continuacdn
describiremos en la seéri 4.5 la solu@n hbrida basada en dedisi que se plantea
en este cdulo, incluyendo de nuevo resultados de simuacjue nos van a permitir
demostrar el correcto funcionamiento de esta aproxibmacuando no se dispone de
informacibn perfecta del canal en transndisiy ésta debe ser enviada desde el receptor al
transmisor a trags del canal de realimentaai.

4.1. Ecualizacon lineal en transmisibn

La figura 4.1 muestra el diagrama de bloques de un sistemaccatizacon lineal
tanto en recepbin como en transmign. La s@éal de datos:[n] € C pasa por un filtro
de transmigin F € CM*" para obtener la &l transmitidax[n] = Fuln] € CM.
Despies de la propagawn de la s@al transmitida por el candil ¢ CM*My de la suma
del ruido aditivo gaussiang|n] € C*', la sdial resultante es transformada por el filtro en
recepodn G € CV*™ para obtener la gl recibidaz[n] en la forma [50]:

a[n] = GH Fuln] + Gn[n] € CV. (4.1)

Los dmbolosu[n] se recuperan tras pasar por el deciQgs). El filtro F' en el
transmisor debe optimizarse conjuntamente con el fren el receptor, dependiendo
del tipo de ecualizadn que se vaya a usar. En este trabajo se usan las optimiga@én
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uln DF)w[nLD{ % D{am o) Y
nlnl

Figura 4.2: Sistema MIMO con precodificaailineal.

y MMSE.

La optimizacon ZF se basa en la minimizaci del MSE con una restricon de cero
forzadoGHF = 1 y otra sobre la enefg transmitidel[||z([n]||}] < Fi, de la siguiente
forma:

{FF, G5} = afgmi}nE [llw[n] = afn)];]
sujeto aGHF =1y E[||z[n]|3] < Ew. (4.2)

La optimizacon MMSE se basa en la minimizéci del MSE entre los imbolos
transmitidos y los isnbolos recibidos, de nuevo con la restratiadicional sobre la
enerda transmitidaE[||x[n]||5] < Ex, es decir:

{FI\IZE/ISEv Gk/IPMSE = argmin Ef[u[n] — ﬁ[n]Hg]
{F.G}
sujeto a:E[||z[n]||3] < P (4.3)
La restriccon de la enefig transmitida se puede reescribir como:
E [|z[n]|3] = tr (FC,F") < Fy, (4.4)

donde hemos sustituide[n] = Fuln] y C, = E[u[n|u[n]] es la matriz de covarianza
de los émbolos fuente.

Cuando se pretende simplificar los dispositivos receptaleprocesamiento &s
complejo se debe realizar en el extremo del transmisor.do,tel transmisor realiza
una pre-ecualizaon o precodificadn del canal antes de efectuar la transémsEn estos
sistemas se considera que el filtro en rec@peis la matriz identidad multiplicada por un
escalaly € C, es decirG = gI € CNM (ver figura 4.2), y se busca el filtro transmisor
optimo F' ¢ CM™'| Los dmbolos estimados se obtienen ahora como:

a[n] = gH Fuln] + gn[n] € C™, (4.5)

donde el canaH € CY>*M debe ser ecualizado por el filtro transmigore CM*r, En
los siguientes apartados se indican brevemente los filtfFogs MMSE para el procesado
en el transmisor, es decir, las soluciones a las ecuacidti®sy((4.3), respectivamente,
teniendo en cuenta la restrioaiG = ¢gI en el receptor.
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4.1.1. Precodificaddn lineal de cero forzado

El precodificador lineal de cero forzado se basa en la mimicidn del MSE con una
restriccbn de cero forzadgH F' = 1 y otra sobre la enefg transmitidar(FC, F™) <
Ey [50,51], es decir:

{Ff. g5k} = argmin E [||uln] — a[n][|3)]
{F.g}

suietoagHF =1 y tr(FC,F") < E. (4.6)

Sustituyendou|n| de la ecuadn (4.5) en la expre8h del MSE y teniendo en cuenta
queE][|q|3] = E[tr(qq™)] = tr(E[qq"]), dondeq es un vector, se obtiene la siguiente
funcion lagrangiana:

L(F,g,)\) =g tr (Cy) + 2R (A(¢HF — 1)) + \ (tr (FC,F") — Ey) ,

dondeC, = E[u[n]u[n]] es la matriz de covarianza de Idsnbolos fuenteC,, =
E[nn|n"[n]] = 021 es la matriz de covarianza del ruidd, ¢ C"*"" es la matriz
multiplicadora de Lagrange ¥ € R%* es un multiplicador de Lagrange. Ermino
2R(tr(A(gHF —1))) indica la restricddn de cero forzado y se puede reescribir como:

2R (tr (A (gHF —1))) = tr (A(gHF — 1)) + tr ((¢" F"H" — 1) A") .

El termino (tr (FC,F™) — Ey) indica la restricddn en la enerig transmitida.
A partir de la funcbn lagrangiana se obtienen las siguientes condiciones KKT
(Karush-Kuhn-Tuckér(ver agendice D):

OL (e) H gH
———~ =g¢"H"A FC, =
OF- g +A\FC, =0
L
88_5;) =g"tr (C,) +tr(AHF) =0
gHF =1
tr (FC,F") < Ey
A(tr (FC,F") — Ey) =0 con\ > 0. 4.7)

En el afendice A.1 se realiza de forma detallada la derivacie los filtros a partir de
estas condiciones KKT. Asse puede ver que, finalmenteg®s positivo y reald € R™),
la solucbn para los filtros del precodificador lineal de cero forzasllaeiguiente [52,53]:

FY =g ' HY(HH")™!
o \/tr((HHH)lC@ (4.8)

gZF - Et)(
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Esta soludn corresponde a una situacien la que el transmisor conoce perfectamente
el canal, es decir, dispone de CSI total o perfecta (TCSI, dggéTotal Channel State
Information). Sin embargo, esto no sucede en sistemas FDD, en los queaiatsimada

en el receptor y enviada al receptor a &svel canal de retorno. La premisastca del
modelo de error del canal es la interpretecilel canal verdaderl como una matriz de
variables aleatorias, mientras que la estidaalel canalH disponible en el transmisor
es determinista. La reldm entreH y H [11, 19, 20] se&:

Hlq) = H|[q] + O], (4.9)

~

donde®[q] = H|q| — H|[q] es la matriz de error en la CSI disponible en el transmisor.

Teniendo en cuenta este modelo de error, resulta evidertdagspluodn de cero
forzado para el precodificador lineal con CSl parcial o imgete (PCSI, del in@isPartial
Channel State Informatigrse obtiene como:

Fyf = gz 'HY(HH")™!
e \/tr«f{f{H)—lcu) (4.10)

9z = Eo )

expresiones que llevan, como veremos en las simulaciones, a una degi@daci el
rendimiento del sistema que trataremos de mitigar realzam adecuado seguimiento
del canal.

4.1.2. Precodificaddn lineal MMSE

Los filtros del precodificador lineal MMSE minimizan el MSEd#a restriccon de
la enerda transmitidar(FC, F) < Ey [54,55]:
{leﬁlr?/lsagl\L/ﬁ\ASE = argmin b [||u[n] - ﬁ[”]”%}
{F.g}
sujeto a:tr(FC,F") < Ey. (4.11)

Sustituyendou|n| (ver ecuadn (4.5)) en la expresn del MSE y teniendo en cuenta
queE][|q|3] = Eltr(qq™)] = tr(E[gq"]), dondeq es un vector, se obtiene la siguiente
funcién lagrangiana:

L(F, g\ =tr(Cy) —tr (¢*C,F"H") — tr (¢HFC,,) + |¢" tr (HFC, F"H")
+lg)*tr (Cy) + A (tr (FC,F") — Ey),
donde el &rmino\ (tr (FC,F™) — Ey) indica la restricddn en la enerig. transmitida,

A € R%* es el multiplicador de Lagrang€,, = E[u[n|u"[n]] es la matriz de covarianza
de los $mbolos fuente \C,, = E[n[n]n"[n]] = oI es la matriz de covarianza del ruido.
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Teniendo en cuenta que(A) = tr(AT) y que el MSE en la ecuam (4.11) no es
convexo, derivando con respectaFd y g se obtienen las siguientes condiciones KKT
(ver agendice D):

L
L(e) _ —¢g"H"C, + |9 H'"HFC,, + \FC, =0
OF*
OL (o) * H zpH *
3y —tr (HFC,) + g"tr (HFC,F"H") 4+ ¢*tr (C,) =0
tr (FC,F") < Ey
A(tr (FCLF") — Ey) =0 con) > 0. (4.12)

En el agndice A.1 se realiza de forma detallada la derivacie los filtros a partir de
estas condiciones KKT. Finalmente, la solutpara los filtros del precodificador lineal
MMSE, si se considerapositivo y real § € R™), es la siguiente: [52, 56]

Fiitise = dhwise (H"H +¢1) ' H"
b tr (HUH + ¢1) > HUC, H) (4.13)
IMMSE = 15 )
X
donde, por brevedad, se introduce la naiaci
¢ = (G (4.14)

B

Se puede ver que la soléoi MMSE converge a la solum de cero forzado para
&= % — 0, es decir SNR—~ oo.

De nuevo, teniendo en cuenta el modelo de error descrito endacdn (4.9), las
expresiones de los filtros del precodificador lineal MMSEdRE€ S| sean:

A A1y oA -1 .
Fifise = st (H"H + 1) H"

N ~ -2 . ~
tr ((HHH v 51) HHCuH) (4.15)
LP

IMMSE = E,
X

4.2. Ecualizacon no lineal en transmisbn

Como se ha mencionado anteriormente, los ecualizadore®pwed lineales o no
lineales. Aunque los precodificadores lineales preseatagritaja de su baja complejidad,
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Figura 4.3: Sistema con ecualizagino lineal en transmién (precodificadn TH).

su rendimiento puede no ser suficiente en determinadasisitgs. En estos casos puede
ser necesario recurrir a la precodificatino lineal.

La precodificadn no lineal TH Tomlinson-Harashimg57,58] es una de lagtnicas
de precodificadin mas utilizadas en logltimos dios, por su adecuado compromiso en
cuanto a complejidad y rendimiento érrminos de BER (en ingk,Bit Error Raté) si se
compara con otragtnicas de precodificam, tanto lineales como no lineales.

El procesamiento no lineal en el transmisor basado en ebgifeeador de Tomlinson-
Harashima se propuso inicialmente para sistemas SISOnglékjSingle-Input Single-
Outpu), pero tamk@n puede extendersadiimente a sistemas MIMO cuando el canal y
los estadbsticos del ruido son conocidos por el transmisor y el remrept

Tal y como se muestra en la figura 4.3, THP es un sistema dedifieacion no
lineal que utiliza un filtro linealF" (en ingesfeedforward filteJ y otro de realimentabin
I — B (en ingks feedback filtey, al igual que el tradicional igualador por decisiones
realimentadas (DFE, del ingg Decision Feedback EqualiZgrpero que se mueven al
transmisor con la finalidad de conseguir receptores de loajgplejidad. La tarea de la
matriz F' es forzar la causalidad espacial (esto es, que las saligasndizn de entradas
presentes y pasadas, pero no de entradas futuras).

De nuevo, los filtros del precodificador pueden dase usando diferentes criterios,
siendo los ras empleados los criterios ZF y MMSE bajo una restbica@n la enerfg
transmitidaE[||x[n]||2] < Ewx. En THP se realimentan lognsbolos ya transmitidos para
reducir la interferencia en recepai, en lugar de realimentar loBrbolos ya detectados,
como ocurre en el DFE, con lo que se elimina la propagade errores en el receptor
inherente al DFE.

Las estrategias de ordenamiento permiten mejorar el rewtiondel precodificador
TH, utilizando para ello algoritmos iterativos que conesr@ la ordenadhn optima. En
este caso, la $al de entradau[n] es transformada por el filtro de permutatiP antes
de realizarse la precodificéei. Esta matriz de permutéci P se define como:

P c {0, 1}V, (4.16)

Obviamente, si no hay ordenamiento esta matriz de pernoutagga una matriz
identidad. La matriz de permutaci P satisfaceP~! = PT.
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Figura 4.4: Operador adulo. (a) QPSK; (b) 16QAM.

A continuacon, y dentro del bucle de realimentaej se aplica el operador no lineal
moduloM(e) para controlar que la amplitud de la salida sea limitadastougue el bucle
de realimentaéin llevaiia a un incremento paulatino de la eriargransmitida [59]. El
operador mdulo tiene la siguiente exprési:

we o ([P s [20 2 Y ew

T 2 2

dondex € Cy 7 € R*. La constante depende del tipo de modulaci utilizada, siendo,
por ejemplo,r = 2v/2 para una modulaén por desplazamiento de fase en cuadratura
(QPSK, del ingbsQuadrature Phase Shift Keyipngy 7 = 8/+/10 para una modulaén

de amplitud en cuadratura (QAM, del igglQuadrature Amplitude ModulatiQri6QAM

(ver figura 4.4). La fundn “suelo” |e | devuelve el imero entero menor o igual que la
variable que contiene, de forma que la tegde VoronoiV correspondiente es:

Vz{xE(C\—%S%(m)<%,—%§%(m)<g}.

Para compensar el efecto del operaddrdmio implementado en el transmisor se
debe emplear el operadoroaiulo de nuevo en recefri para recuperar lodmsbolos
transmitidos. El pseudédigo para la realizaén del bucle de realimentasi se muestra
en la Tabla 4.1.

Como se puede ver en la figura 4.3, laalev[n] pasa a trags del filtroF € CN*M
para obtener la &l a transmitir:

x[n] = Fvln] € C™. (4.18)
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v=Pu
fori=1,..., N,

v(1) = M(v(i) — B(i,:)v)
x = Fv

Tabla 4.1: Realimentagn en THP.

Esta se propaga por el candll[q] € CNM gl receptor y es perturbada por un ruido
AWGN. La séial recibiday[n] se puede expresar como:

y[n] = HFv[n] +n[n] € C™. (4.19)
Esta séal pasa por un filtrg para formar la sal d[n]:
d[n] = gHFv|n] + gnn] € CV. (4.20)
La restriccon en la enefig trasmitida puede reescribirse como:
E [llefn]ll}] = tr (FC,F") < Eu,

cuando se sustituye[n| por la expresin de la ecuaéin (4.18) y donde”, es la matriz
de covarianza de la Bal v[n] de la forma:

C, =E [v[n]v"[n]] = diag (07 ,,...,00 ), (4.21)

cuyas entradas sat}; = 7°/6,i =2,...,Nyyo,, = o, = L.

La representadn lineal del THP se muestra en la figura 4.5. Como se puedeever, s
ha suprimido el operador no linealdalulo cuyo efecto se modela con una perturbaci
aditiva a los @mbolos transmitidos|n] € 7Z + j 7Z"'. Este vector de perturbdci se
obtiene a partir de unaisqueda en una iietila en la precodificaon vectorial [60]. Silos
elementos de este vector se computan de forma sucesiva@l degerturbaén puede
incluirse dentro del lazo de realimentacimediante el operadoradulo, lo que da lugar
a la aproximadn sulbptima de THP. Sdm este esquema lafed deseadd[n| se puede
escribir como:

d[n] = P*Bvn]. (4.22)

4.2.1. Precodificacddn Tomlinson-Harashima de cero forzado

Los filtros THP de cero forzado se basan en la minimizaalel MSE con una
restriccbn de cero forzadd|[n||,—o = d[n], otra restricadn sobre la enefg transmitida
tr(FC,F") < Ey y una restricddn adicional para que el filtro de realimentatisea
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%a[n] I-B

Figura 4.5: Equivalente lineal del precodificador TH.

espacialmente causal, es decir, debe cumplirseRjsea una matriz triangular inferior
[49,52,60, 61]. Por lo tanto, esa minimizawiMSE puede expresarse como:

T
(PR" F" BF". 5} = oveanin & ] ~ dio
{P,F,B,g} 2
= argmin ;0" (P, F, B, g), (4.23)
{P,F,B,g}

donded|n] es la s@al deseada de la ecuani(4.22) yd[n] es la s@al estimada de la
ecuaobn (4.20).
Desarrollando la expresn del MSE=JEP se tiene:

WP (P F,B,g) = {Hd [n]Hz] =E [HPTBv[ | — gH Fvn] [n]]], }
(4.24)

La restriccon de cero forzadd|n]|,—, = d[n] implica quegH F = P" B, por tanto el
MSE se simplifica a:

1% (P, F, B, g) Md H] 917t (Cy) -

El lagrangiano se obtiene ahadir a la ecuabin anterior las restricciones antes
mencionadas, es decir:

L(P,F.B,g. M\ A p,....px) =g/ tr (Cy) + 2R (tr (A (P"B — gHF)))

=1

donde el &rmino A (tr (FC,,,FH — Etx)) indica la restricdn de la enefig transmitida
y A € R*" es un multiplicador de Lagrange. Ertmino2® (tr (A (PTB — gHF)))
indica la restricddn de cero forzado, dondé € CN* es la matriz multiplicadora de

Lagrange. Poiiltimo, 2% (Zﬁl tr (u (S;Be; — Siei))) es la restricén para que la
matriz B sea una matriz triangular inferior, ya que se verifica:

SZ‘BEZ‘ = Siei, 1= 17 .. .,Nr,
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dondee; es lai—esima columna de la matriz identidad. Se ha incluido la mate
selecobn S;, definida como:

S; = [L;, 0ixvi—iy | € {0,137 (4.26)

Se tienen entonce$d/; restricciones lineales que son definidas usangovectores
lagrangianogs; € C,i =1,..., N,

Derivando con respecto B*, B* y ¢ se obtiene un problema de prograndcho
convexo y las siguientes condiciones KKT son necesarias lpasolucbn global (ver
apendice D):

OL () _ «ppH AH _
O =\FC,—-g¢gH" A" =0
aL(’)_Nr T % T o _
B _;si piel + PAM =0
L
0 8;.> =g"tr(C,) —tr(AHF) =0
P'B=gHF
SiBei = Siei
tr (FC,F") < Ex
A(tr (FC,F" — Ey)) =0 coni > 0. (4.27)

Teniendo en cuenta la factorizani descrita en el @ndice B se pueden reescribir
las expresiones de los filtrds y B de las ecuaciones (B.10) y (B.11), respectivamente,
como [49]:

THP __ THP,—I HpTrH
FJHP — (WPl g pTLE D

4.28

donde la matriz de permut#@ei P se obtiene como se indica en la ecoac{4.16) y en
la tabla (4.2) y sex la identidad cuando no se implementa ordenamiento. Edrfalet
ganancigy tambén puede ser reescrito como:

tHP _ [T (CvD).

— 4.29
9zr Fo ( )

Sustituyendo estos resultados en la exprediel MSE de la ecuan (4.24) se demuestra
que:

elP = ¢tr (C,D) Zamdl, (4.30)
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donde¢ se define como en la ecuéni(4.14).

En concordancia con todo lo antes expuesto se represersauglgddigo de THP de
cero forzado con ordenamientptimo en la tabla 4.2 [49].

&'« (HH")!
P« INH D ONr><Nr
fori =N, ... 1
g < argmin 45_1((]’, q)
q'=1,...;i
P; + I, cuyasi—€simas yy—esimas filas son intercambiadas
P+ PP
45—1 — I:)Z,is—ll:)iT
D(i,i) < &7 1(i,q)
S 1(1:4,4) « & Y(1:4,4)/D(3,1)
S 11:i—-1,1:i-1)« & (1:i-1,1:i—1)
—@1(1:i—1,0)@ 1 (1:i—1,)"D(,9)
LY « parte triangular superior d
B+« L '\F« H'P'L'D

Tabla 4.2: Pseudédigo de THP-ZF con ordenamiendptimo.

En el caso de PCSI en el transmisor, las expresiones de los filbtenidas con esa
informacibn parcial del canal san las siguientes:

donde las matrice®, L y D resultan de la factorizagn de Cholesky permutada de la
matriz P$~'PT = P(HH") ' PT,

4.2.2. Precodificacddn Tomlinson-Harashima MMSE

Los filtros del precodificador Tomlinson-Harashima MMSE sasdn en la
minimizacbn del MSE con una restridmn sobre la enefg transmitidar(FC, F!) <
Ei y una restrican para que el filtrado de realimentacisea espacialmente causal, es
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decir, debe cumplirse quB sea una matriz triangular inferior [49,52, 60, 62]:

(ke Fife. Bllfse, e} = oxguin B | |dbu] - din
{P,F,B,g}

= argmin eyyse (P, F,B,g), (4.31)
(P.F,B,g}

donded|n] es la s@al deseada de la ecuani(4.22) yd[n] es la s@al estimada de la
ecuaobn (4.20). Desarrollando la exprénsidel MSE se obtiene la siguiente expoesi
paras yse:

e (P.F.B.g) = B | aln] - din

2] ~ & [|P" Boln] - gHFofn] - gnfn]]]

2
= tr (P"BC,B"P) — g*tr (P"BC,F"H")

—gtr (HFC,B"P) + |g° tr (HFC,F"H") + |g" tr (Cy,) .
(4.32)

El lagrangiano se obtiene ahadir a la ecuain anterior las restricciones antes mencio-
nadas:

L(P,F,B.g\p,...,pxn,) =cewt (P, F,B,g)+ A (tr (FC,F") — Ey)

N
=1
donde el termind\ (tr (FC,F") — Ey) indica la restricddn en la enefig transmitida y

A € R** es el multiplicador de Lagrange. EImino2R (3", tr(u! (S;Be; — Sie;)))
indica la restricdn para que la matriB sea una matriz triangular inferior, ya que:

S'Z-Bei = Siei, 1= 17---7Nr7

dondee; es lai—esima columna de la matriz identidadby est definida de acuerdo con
la ecuaddn (4.26). Se tienen entoncés restricciones lineales que son definidas usando
N, vectores lagrangiangs; € C,i =1,..., N;.

Derivando con respecto &%, B* y g se obtienen las condiciones KKT (ver
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apéendice D):
aaLIg:) - —¢*H"P"BC, + |g HYHFC, + \FC, =0
0L (e) - T, T
= BC, — gPHFC, Turel =0
55 = BCo—gPHFC +;SZ wie;
agm — —tr (HFC,B"P) + " tr (HFC,F"H")
9
+97tr(Cy) =0
SZ‘BGI‘ = Siei
tr (FC,F") < Ey
A(tr (FC,F™) — Ey) =0 con\ > 0. (4.34)

Finalmente, tal y como se demuestra en @rafice B si se considergpositivo y real
(g € R™), la solucon para THP-MMSE es la siguiente:

THP _ THP—17y7H pT v H
Fywse = guvse H P L"D
THP -1
Bymse = L

e \/ tr (HEPTLED2C,LPH)

(4.35)

IMMSE — E, )
X

donde la matriz de permutdci P se obtiene tal y como se indica en la ecoaq4.16) y
enlatabla 4.3, en la que se representa el psédige de THP-MMSE con ordenamiento
optimo [49]. Esta matriz sarla identidad cuando no se implementa ordenamiento.

Sustituyendo estos resultados en la expresiel MSE de la ecuamn (4.32) se
demuestra que:

Ny
ewmise (P, F,B.g) = {tr (CoD) =&Y a7 id;. (4.36)
=1

Notese que cuando— 0, es decir, para altas SNR, el criterio MMSE converge al éoiter
ZF, puesto qué H H" + ¢I)~! — (HHY) ™.

Evidentemente estos resultados se obtienen en elbgdisno de CSI total o perfecta
en el transmisor, lo que no sucede en la realidad, yaé&pe obtiene esa CSlav
estimacbn en el receptor y su posterior éma tra\es del canal de retorno. Por lo tanto, si
la CSI disponible es parcial, las expresiones de los filtropreodificador TH MMSE
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&'« (HH" +¢1)7!
P INr, D « ONr><Nr
fori= N, ..., 1
q + argmin® (¢, ¢)
q'=1,..., 1
P; <+ Iy, cuyasi—esimas yy—esimas filas son intercambiadas
P+ PP
éfl — Pz'@il])iT
D(i,i) < &7 1(i,1)
S 1(1:4,i) « D 1(1:4,1)/D(i,q)
S t1:i—1,1:i-1) D H1:i—-1,1:5—1)
—@ 1 (1:i—1,0)® Y (1:4i—1,9)1D(,1)
LY « parte triangular superior d
B+ L'\ F«+ HYPTLUD

Tabla 4.3: Pseudacligo de THP-MMSE con ordenamienbptimo.

son las siguientes:

STHP ATHP—1 77H BT 7 H 7~
FMMSE_gMMSE H"P L"D

ATHP 71
Bywse = L

(4.37)
tr (HHPTLHD?C,,LPH)
“THP
IMMSE — E )
tx

donde las matrice®, L y D resultan de la factorizawn de Cholesky permutada de la
matriz Pé—'PT = P(HH" + ¢1)"' P,

4.3. Soluciones robustas para CSI imperfecta

La CSI debe ser obtenida en el receptor para ser enviada ahtigor usando un
canal de retorno que habitualmente tiene un ancho de bamiado. La CSI se ve
afectada por diferentes fuentes de error, lo que provocatapes los paametros de
la precodificaddn sean diggados usando una vebsi erbnea del canal en lugar del
canal verdadero. Los errores en la CSI disponible tienen padio significativo en el
rendimiento de la precodificam. En este apartado se presenta uniisie un receptor
robusto para mejorar la precodificani[11,19,20]. El objetivo es compensar la diferencia
entre el canal verdadero y el canalGreo enviado desde los receptores mediante un
diseéio 6ptimo del receptor que mitigue su efecto, es decir, que sEarabustoante
errores en la CSI.
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Aunque podia hacerse un di§e robusto de los filtros del precodificador si tenemos
un modelo estddtico de los mismos adecuado [56], en este trabajo nosacentos
Unicamente en los receptores. Este tipo de solumbbusta que implica el uso de pesos
g en el receptor que tratan de compensar la diferencia entESlgerfecta y efnea
disponible en el transmisor no supone un incremento sigtifw en la complejidad
computacional de los equipos finales ni unieradicional de snbolos piloto para estimar
la respuesta conjunta del filtro y el precodificador puest® @gia puede ser estimada
mediante losisnbolos del prambulo (ver secéin 4.5).

Para el disko del precodificador hemos utilizado un modelo de receptor simple
en el que se aplica el mismo peso real escalar en todas |lamamézeptoras, al contrario
gue en [12]. Esta asurim asegura soluciones de forma cerrada para los precodifesad
Como se demuestra en [12], la corréctide fase en los receptores es crucial para un
sistema con CSI ebnea en el transmisor. En ese caso, los receptores debegictanto
las amplitudes como las fases incorrectas de laalses recibidas, producidas por los
errores de CSl en el transmisor. El objetivo se alcanza udasdoeficientes de recepai
MMSE.

Por lo tanto, el disgo de la solud@n robusta es el siguiente. Bawlonos en la CSI
parcial, el transmisor dide los precodificadores bajo la aswrcde que todas las antenas
receptoras aplican el mismo peso y tienen los mismos ergues! transmisor en su
CSI. Esta asunon conservadora se compensa aplicando los pesos MMSE etitate
gue introduciremos en esta sdmnti A4, tenemos un ligero desajuste entre los pesos
en recepdn utilizados en el dis® del precodificador y los pesos MMSE utilizados
realmente en recepmi, que explicaremos a continuaei

Para obtener el coeficiente escalar MMSE para la artgioamulamos un MSE(gy.)
gue depende del peso escalar

e(g) = E [Jz — gxvly] = E 532} — gianyys — gry), + GxUsyii]

_ * 2
= Cez.k — 9kCayk — JkCyzx,k + |gk| Cyy k>

dondex; e y, son, respectivamente, laisd deseada y recibida. Los coeficientes de
correlacon se definen come,, » = B[z’ ¥ ¢yyx = E[|yx|?], ¥ la correlachbn cruzada
entre la sBal recibida y la deseada se obtiene campg, = E[z;y;]. Cuando se calcula
la derivada con respectogay se iguala a cero, se obtiene:

Oe (gk-)
dg;;

= —Cayk T GiCyyk = 0,

lo que permite calcular el coeficiente lineal MMSE robustoada antena:, expresado
como:

—1
IRMMSEE = Cay,kCyy jo- (4.38)



56 CAPITULO 4 SISTEMAS CON CUALIZACION TRANSMISION

La estimaddn dec,, , es directa, es decir, se puede hallar promediando en eldiemp
pero la estimadin dec,,, es nas delicada y depende del tipo de precodificador.
En las siguientes subsecciones indicaremosia hallarc,, , para cada uno de los
precodificadores estudiados en esta tesis.

4.3.1. Receptores robustos en precodificam lineal

Como se ha mencionado anteriormente, con el objetivo degiolaediferencia entre
la fase y la amplitud causada por la CSI imperfecta, utilizanos pesos MMSE en
recepodbn en lugar de los pesos obtenidos directamente de la optimizMMSE [56].
Para la antena la correlacdbn cruzada:,, , en (4.38) entre la $ml deseaday[n|, donde
ug[n] denota el elementb—&simo de losisnbolos transmitidos:[n| correspondientes a
la antend:, y la sdial recibida obtenida como:

yr[n] = hy Fuln] + ],

dondeh] es lak-ésima fila de la matriz de canBl correspondiente a la antena receptora
k, se@:

Caye = E [ug[n]yi[n]] = E [ux[n] (u"[n]F"hi +ni[n])]| = ex Fhy, (4.39)

donde asumimos qu€, = E[u[n|u'l[n]] = I, y e, denota lak—esima columna de la
matriz identidad y;, .

Por otro lado, la varianza de lafs# recibidac,, , en (4.38) viene dada simplemente
por:

cypi = B [Jun[nl"] = E [(Ri Fuln] + mi[n]) (w[n] F R + 15 [n])]

= hy FF'h; + 0,

dondea%k es la varianza del ruido para la anténase ha asumido qué’, = I, .
Por lo tanto, el peso MMSE en recepgisea:

ES * _1
ggi‘AMSEk = e, F'hj (h, FF"h; + Jik) . (4.40)

4.3.2. Receptores robustos en precodificam Tomlinson-Harashima

Siguiendo un razonamiento similar al del precodificadadirrobusto, es preferible
utilizar los coeficientes MMSE en el receptor en lugar de ksop realeg s [56]. Esto
es asdebido a que los coeficientes MMSE son capaces de corregolo®@| desajuste
de amplitud sino tamkn el de fase, causados ambos por los errores de CSI cuando se
calculan los filtros precodificadores TH. En THP, |&a&erecibida para la antenaes
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yr[n] = h{ Fvln] + n[n], mientras que la $@l deseada viene dada pgr P Bv|n).
Asi, la correlacdn cruzada,, , entre estas $mles deseada y recibida se expresa como
sigue:

Coyk = E [(egPTB'v[n]) (vH[n]Fth + n,ﬁ[n])}
=e, P'BC,F"h;}, (4.41)

mientras que la varianza de laisérecibida es:
Cyyk = E Uykm = h;fFCUFHhZ + O’ik.

De esta forma, los coeficientes MMSE queaseusados en los esquemas THP robustos
se obtienen de la siguiente forma:

* * —1
ggmsm = (e, P"BC,F"h;) (h FC,F"h; + ajk) . (4.42)

4.4. Comparativa de rendimiento con TCSI en el trans-
misor

Las simulaciones realizadas en MATLAB corresponden a usmmes MIMO 4 x 4
implementando los distintos precodificadores, tanto laseeomo no lineales, explicados
en este cdulo. El rendimiento se evah en érminos de BER en fungn de SNR, donde
SNR se define como: w(Cy)

r'{Cm
SNR= B
compaéndolo con el de lagtnicas ras tradicionales, tanto lineales como no lineales,
de igualaddn en el receptor. Se transmitér)00 000 bits, modulados mediante una
consteladn QPSK (ver figura 4.6). Se considera una resthit@n la enerfg transmi-
tida £, = NV; = 4, es decir, se asume que la potencia media transmitidaimoto es
la unidad. Los datos han sido transmitidos en trama&’de 1000 simbolos a trags
de un canal Rayleigh i.i.d. Se asume que el flujo de datos tiidemy el ruido son
incorrelados, es deci€,, = 0,1 = I'y C, = 0,1, respectivamente. Finalmente, ldiak
pasa por el ecualizador y el decisor dexima verosimilitud (ML, del ingéss Maximum
Likelihood). Se han repetido las simulaciones hasta compl@tarealizaciones de canal.

(4.43)

Tanto para el criterio ZF como MMSE, mostramos en la figurauhd comparativa
para TCSI en el transmisor entre la ecualibaciineal en el receptor (en la &fica,
Rx-ZF o Rx-MMSE), en donde el filtro transmisor de la figura 4.1rsguce apl
[63—67]; la ecualizaéin lineal en el transmisor o precodificaailineal [50-55, 68] (en
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Q
A
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&

A

Figura 4.6: Constelacn QPSK.

la grafica, LP-ZF o LP-MMSE); la ecualizam no lineal en el receptor, en concreto, la
tradicional igualad@n por decisiones realimentadas (DFE, delé@s@lecision Feedback
Equalizatior) [53, 69-72] (en la dafica, DFE-ZF o DFE-MMSE); y la ecualizaxi no
lineal en el transmisor basada en THP [49,52,57—-62, 714]3en la gafica, THP-ZF

o THP-MMSE). En la figura 4.7 se puede apreciar que los sisteroa ecualizadin

en transmigin alcanzan mejores rendimientos @mniinos de BER para valores de
la relacbn sdial a ruido medias y altas, Yol se ven superados ligeramente por los
esquemas akicos de ecualizamn en recepéin para SNR muy bajas. La propadgatde
errores debida a la realimentacide decisiones @neas inherente al DFE se evita con
THP, ya que la realimentam de s@al en el transmisor, que se realiza en el esquema
con THP, depende exclusivamente de dedele datos, que es conocida por el transmisor.
Tambien puede observarse que los sistemas con precodificaci lineal TH presentan
mejores rendimientos que los sistemas con precodifindaieal para valores de SNR
medias y altas, aunque ligeramente peores para valoresdaoNR.

Si el transmisor no tiene un conocimiento total de la CSI, e#,ddispone de una
informacibn del canal parcial, el rendimiento de los esquemas LP y Tt#Ppeor. Esa
péerdida se tanto mayor cuanto mayor sea el error de estiameen recepéin o, lo que es
lo mismo, cuanto menor sea la longitud de la secuencia deremtriento enviada desde
el transmisor al receptor para obtener dicha estiamadias figuras 4.8 y 4.9 ilustran
perfectamente la influencia en la BER déhmero de Bnbolos pilotoP empleado en la
estimacbn cuando los filtros en el transmisor de ambos esquemas, IHPydisponen
Unicamente de PCSI.

Como se puede ver en dichas figuras, las estimaciones LS y LM#¥t8&en ié&nticos
resultados, tal y como esgdramos en presencia de ruido incorrelado (ver 6acgi2).
Podemos ver tamén en las figuras que cuando éinmero de Bnbolos piloto enviado
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BER

| -7 - DFE-ZF

_3 THP-ZF

10 1 —o— Rx-MMSE
ﬁ LP-MMSE

'| —7— DFE-MMSE
THP-MMSE

10~ '
10 -5 0

SNR [dB]

Figura 4.7: Ecualizadn lineal y no lineal en transman y recepan vs. SNR para TCSI
en el transmisor.
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desde el transmisor es excesivamente bajo, por ejempio4, se produce unagodida
importante ené&rminos de BER con respecto a la sit@ecideal de canal totalmente
conocido en el transmisor. De hecho, tanto para el caso dermB de THP, dichagrdida

es de aproximadamernite5 dB para una BER d&)—2. Por el contrario, un incremento del
nimero de Bnbolos piloto enviados no conlleva mejoras significateasa BER (ver las
curvas correspondienteg’a= 16y P = 20), si bien los efectos negativos son importantes
ya que estamos disminuyendo la tasa efectiva de infoémag&eniendo en cuenta ambas
consideraciones, vamos a emplear en esti#udagecuencias de entrenamientaltie- 8
simbolos piloto.

Poraltimo, en la figura 4.10 se muestra el rendimiento de LP y TéH#hdo se realiza
un diséio optimo de los Bnbolos piloto transmitidos de forma géstos sean ortogonales
[75]. Aunque al aumentar elumero de pilotos la mejora no es significativa, hay que
resaltar, sin embargo, que, si la cantidad de pilotos es raguéa, es fundamental la
ortogonalidad de dichas secuencias, tal y como puede var$z feggura. De aquen
adelante consideraremos que lémisolos piloto transmitidos desde el transmisor al
receptor son ortogonales.

4.5. Aportacion: Precodificacon hibrida basada en deci-
sion

En esta secon proponemos un sistema MIMO con precodifibaciadaptativa
basada en deci@n que va a requerir la actualizanio no de los filtros en funon de
las variaciones del canal. Nos referiremos deiagquadelante a esta precodificati
adaptativa com®recodificacbn Hibrida (HP, del ingesHybrid Precoding. El objetivo
de esta soluéin es reducir la complejidad computacional del sistema tetmsin
penalizar de forma significativa el rendimiento del misme. iftentaa disminuir la
pérdida de tasa efectiva de informaej producida por el efw de $mbolos piloto, y
la sobrecarga del canal de retorno (con la inforiaciel canal enviada desde el receptor
necesaria para adaptar los precodificadores a las vargsciemporales de dicho canal).
Conviene indicar que la derivami de los filtros detallada en el apartado anterior se
obtiene asumiendo un conocimiento total del canal en ektnéggor. Sin embargo, en
sistemas FDD, esta informa&ci no puede obtenerse en el transmisor, ya que los canales
ascendente y descendente no sofiprecos. En este escenario es necesario estimar el
canal en el receptor para enviar esta inforroagiarcial del canal a trég de un canal
de retorno, usualmente ya implementado en loanelgtres in@mbricos nas recientes.
Esta informadn parcial del canal, que hemos denotado caHipva a usarse en el
diséio de los filtros del precodificador en lugar de la informactotal del canal H
(ver secciones 4.1y 4.2). Para tal pbsfto, se transmiten en cada trama, ademe los
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Figura 4.8: Precodificach LP-MMSE vs. SNR para PCSI en el transmisor.
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Figura 4.9: Precodificach THP-MMSE vs. SNR para PCSI en el transmisor.
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Figura 4.10: Rendimiento de LP-MMSE y THP-MMSE con PCSI y eatlor LMMSE

con $mbolos piloto ortogonales y no ortogonales.
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simbolos de datosjmbolos piloto o0 secuencias de entrenamiento.

El objetivo de HP es, por un lado, reducir el @de estos imbolos piloto,
incrementando &da tasa efectiva de informami, y, al mismo tiempo, minimizando
la cantidad de informaén enviada por el canal de retorno, y, por otro lado, disminui
la complejidad computacional en transraisi debida al procesamiento de los nuevos
precodificadores, o en recepnj por el procesado de estimagcidel canal inaélmbrico.
Por lo tanto, élo van a enviarseimbolos piloto para reestimar el canal y actualizar los
precodificadores en el caso de que el canal experimente&izamés de nivel importantes.

4.5.1. Reglade decién

Una cuestin fundamental es determinarando se producen variaciones en el canal
lo suficientemente importantes como para que el recepticiteal envo de pilotos para
actualizar la CSlia estimadn.

Aunque podiamos haber elegido otras reglas de décisston menor complejidad
computacioneal @ase, por ejemplo, la regla de deaisipropuesta en [76]), la regla
de decisbn que proponemos en esta tesis presenta igualmente ungefidatpbastante
reducida, determinando de forma bastante intuitiva lasumes de tiempo en los que el
receptor requiere el efvde $mbolos piloto para reestimar el canal [77].

Puesto que estamos considerando un canal cuasiestproponemos comparar la
estimacdbn de la matriz de canal correspondiente a la trama actuabtaida porH q],

a la estimada en la trama anteriormente transmitida, deéaqtar H|[q — 1], ambas
estimaciones obtenidas en el receptor. Por lo tanto, vanumsrgutar en el receptor
la matriz G[q] = (H[q])"*H[q — 1] cada vez que se transmite una nueva trama.
En particular, utilizaremos la siguiente medida de erraeoidla en la trama, que
denominaremobBiferencia en CS[DCSI):

bCsllg 2 Z <|gu all” , 1gldll ) (4.44)

i=1 j=1,j#i |gzz[Q| |gzz[Q]|

dondeN es el umero deé&rminos en el sumatoriog; ¢] indica el elemento-esimo de la
diagonal de la matri£=[¢|. Asi, este valor, que muestra la distanciaGlg] con respecto
a la matriz identidad, nos proporciona una medida de lasutsaines del canal. Si este
patametro es alto el canal ha sufrido cambios importantes ylop@anto, puesto que las
condiciones del entorno han variado, los precodificadargs fineal como no lineal van a
adaptarse a las nuevas condiciones de canal, régstmio en el receptor y enviando dicha
informacibn al transmisor mediante el canal de retorno paraé&gte recalcule de nuevo
los filtros del precodificador. En otro caso, si las condie®del canal no han sufrido
cambios (es decir, el p@ametro obtenido de esta medida es bajo), el receptor nitaaic
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envio de $mbolos piloto y se mantienen, por tanto, los mismos filtregkcodificadn
gue halan sido utilizados en la trama anterior.

Por lo tanto, una primera regla de degispodia plantearse como sigue:

SiDCSl[g] > DCSlmpray, actualizar precodificador;
en otro caso,mantener el precodificador usadogn 1. (4.45)

Veremos nas adelante@mo vamos a seleccionar estos umbrales de @&ciBICS|,mpral

en funcbn de los cuales se conmuiaa uno u otro modo de funcionamiento, es decir, a
un modo de funcionamiento supervisado en el caso de que lida®BgS|[q| sea mayor
gue el umbral fijado, y a un modo no supervisado, cuando digthda sea inferior a ese
umbral establecido a priori. Este modo no supervisador&rata realizar un seguimiento
de esas variacionesas pequias del canal usando, como veremos, una swhucbusta
gue mitigue el desajuste entre el precodificablaimo, diséado con una CSI estimada
en la trama actual, y el precodificador@reo, obtenido a partir de una vénside la CSI
estimada en la trama anterior (ver sécci.3).

Resulta evidente a partir de lasaficas de BER vs. SNR incluidas en la sécci#t.4
gue THP claramente es superior a LP en escenarios con SNRsnediltas, y que,
Gnicamente para bajas SNR, la precodifioadineal exhibe mejor rendimiento que la
no lineal. De acuerdo con estos resultados, es razonaleaiae! uso de LP para bajas
SNRy de THP para SNR intermedias y altas. Por lo tanto, pmpos una segunda regla
de decisbn de la forma:

SiSNR > SNRmpra; Usar THP
en otro caso,usar LP, (4.46)

donde SNRmra €S la SNR umbral que delimita las dos regiones de precodiicadmeal
y THP, respectivamente.

Tanto en uno como en otro caso, el precodificador se actuaizamente cuando
la evaluaddn del paametro DCSly| de la ecuadin (4.44), que determina si el
canal ha variado mucho o no, supera un valor umbral Rl Este valor um-
bral, que denotaremos de agn adelante comg; snyr, Va a depender nod® de las
condiciones del canal —en nuestras simulaciones, modetaddiante el pametroa de
la ecuaddn (2.9)- sino tami@in de la SNR. El suihdicei se usa para designar el nivel
del umbral de decién, ya que en funén de dicho nivel la reestimam del canal se
decidia con mayor o menor frecuencia. En definitiva, la regla desifetide nuestra
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| Predmbulo | | Pilotos | Simbolos de usuario |

| Predmbulo | | Simbolos de usuario |

Figura 4.11: Estructura de tramas: tram@sata (arriba) y trama de usuario (abajo).

solucbn hbrida que combina las reglas (4.45) y (4.46) queda comeasigu

Dada una SNR
SiDCSl[¢] > pisnr. requerir $mbolos piloto, estimar canal en el receptor
SiSNR > SNR,npras actualizar THR
en otro caso.actualizar LP
en otro caso,no requerir gnbolos piloto, no estimar canal en receprci
y usar precodificador de la trama anterior.
(4.47)

4.5.2. PaaAmetros de las simulaciones

La figura 4.11 muestra la estructura de tramas utilizadas®rsimulaciones por
ordenador del esquema basado en dacigue planteamos en este ttafo. Distinguimos
dos tipos de tramas:

= Tramas dhsicas: contienen un @mbulo, mbolos piloto y smbolos de datos de
usuario. Este tipo de tramas se solicita por el receptordmean necesario estimar
de nuevo el canal para seguir sus variaciones temporales.

= Tramas de usuario: contienénicamente un pé&mnbulo y $mbolos de usuario. Se
transmiten cuando el sistema funciona en modo no supeovisadh realizar el
seguimiento de dichas variaciones.

El primer campo de la trama, el gn@bulo, se eria siempre, independientemente del
tipo de trama, e indica al receptor el inicio de la misma. Ti@mkse utiliza habitualmente
para otro tipo de tareas, fundamentalmente de sincrobizagédenas, si la longitud del
preambulo es suficiente, pddn enviarse losigbolos piloto durante la misma trama en
la que el receptor solicita el elovde dichos pilotos sin que fuera estrictamente necesario
retransmitir de nuevo losrebolos de datos de la trama de usuario en curso en la siguient
trama chsica.
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Teniendo en cuenta esta estructura de tramas, en las siom@acue mostraremos en
las secciones siguientes se van a considerar los sigujeanéasetros:

= N; = N, = 4 antenas en el transmisor y en el receptor;
= 1000 experimentos independientes;

= 128 realizaciones de canal en cada experimento;

= 512 tramas dd 28 simbolos;

= 512 simbolos por blogue (es decir, el canal es constante en unibl@inporal de
512 simbolos; luego cambia de acuerdo con el modelo de variagitamporales
explicado en el cdpulo 2). Equivalentemente, podemos decir que el canal @amb
cadal’ = 4 tramas;

» P = 8 simbolos piloto QPSK ortogonales por tramasita;

= Pr = 4 simbolos de prambulo QPSK ortogonales por trama, tantasata como
de usuario;

= LMMSE como estimador de canal.

4.5.3. Fase de entrenamiento

En primer lugar, necesitamos determinar el intervalo décagibn de cada tipo
de precodificadin en funcdn de la SNR. Esta cue8ti se resuelve con una fase de
entrenamiento en la que se dwalla distancia entre el rendimiento @mrhinos de BER
alcanzado por ambos precodificadores, LP y THP, cuando taniaicon del canal,
actualizada en cada trama, es parcialmente conocida emrantrsor. Se considera
la transmisbn de tramas élsicas, de las que el receptor @séws 8 simbolos piloto
transmitidos en cada una de ellas para obtener la @dstimadn LMMSE.

Por lo tanto, para determinar el rango de aplicadie cada tipo de precodificador
planteamos la siguiente medida de distancia:

|IBER p — BERp|
BER p ‘

La figura 4.12 muestra esta figura d&nito en funcon de la SNR definida en la
ecuacdn (4.43), cuando el pametroa que modela las variaciones del canal de acuerdo
con la ecuadn (2.9) esy = 0,2 (figura superior) yx = 0,5 (figura inferior). Teniendo en
cuenta estos resultados, hemos decidido considerar und@®NR 2 de 10dB en la

(4.48)

€BER —
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Figura 4.12: Etapa de entrenamiento: Determinar la ghRde aplicacbn de LP y THP.
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regla definida en (4.47), de forma que LP se usa para valor8siBemenores o iguales
quel0dBy THP para SNR mayores que dicho valor.

En la figura 4.13 se muestra el resultado de la medida QC&®# la ecuadin (4.44),
evaluada para varios valores de SNR (en concred®, 10dB, 20dB y 30dB) en las
primeras128 tramas y para ambos tipos de canales, es decir, considestando0,2
(figura superior) ya = 0,5 (figura inferior). Vemos que para bajas SNR los valores
obtenidos con esta medida son mayores, porque las estimeaaditel canal son peores
por el efecto del ruido. Este mismo efecto se puede ver tamdiiel canal experimenta
variaciones ras bruscas (@fica inferior), puesto que el “parecido” entre una realizac
del canal y la inmediatamente anterior es menor, ya que ahpgroa que determina
las variaciones del canal esamelevado. Sin embargo, para SNR elevadas pueden verse
claramente diferenciados los picos daaeorrespondientesiadices de trama fitiplos
deF' = 4, en los que se produce el cambio del canal, puesto que[p@SIimuy pequga
cuando el canal no cambia.

En la tabla 4.4 se muestran los valores de los umbyalgs en funcdn de la SNR.
Para el élculo de dichos umbrales nos quedanmiogcamente para cada SNR con los
valores de la d&l de la figura 4.13 correspondientes a los cambios del ,casalecir,
cada4 tramas. Esto equivale a evaluar D@$kn la fase de entrenamientioicamente
cadal tramas deisnbolos puesto que se asume un modelo de canal bloque ostatisie
A continuacon, calculamos el percenti-ésimo, donde el% de la muestra son valores
menores quély el 100—: % restante son mayores. Hemos seleccionado los percentiles 0
1, 2y 5, que, como veremos, nos seamipara ilustrar adecuadamente el funcionamiento
de nuestro sistemdlirido. Denotaremos estos percentiles CQMenr, P1.sNr, P2.SNR Y
Ps.snr, Ffespectivamente. Como se puede apreciar claramente eartadig 3, DCSl| va
a ser menor cuanto mayor sea la SNR, lo que va a llevar a elégresaimbrale$; snr
distintos en fun@n de la SNR y decrecientes cesta. La tabla 4.4 muestra tar@bique
los umbrales son mayores en el caso deqgsea nas elevado (tabla inferior), dado que
las fluctuaciones de nivel en el canal van a ser obviamentenasy

45.4. Fase de transmigin

Las simulaciones realizadas consideran loapetros SNRnpra = 10dB y p; snr de
la tabla 4.4 determinados en la fase de entrenamiento egplinteriormente.

Durante la fase de transmisi, la medida DC34| de la ecuadin (4.44) se evah en
cada trama usando lassimbolos de prambulo, incluidos tanto en las tramaésitas
como en las tramas de usuario. En el caso de que el receptitesalltransmisor el ene
de tramas dsicas, losimbolos piloto de dichas tramas se @apara obtener una nueva
estimacdn del canal.

Consideraremos en primer lugar la transprside bits de datos aleatorios y, en
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DCSIq]
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Figura 4.13: Evaluadn de la medida DC$J] en cada trama en furém de la SNR.
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SNR Po,SNR | P1,SNR | P2,SNR | P5,SNR
[dB]
—10 | 0,2228 | 0,6285 | 0,7290 | 0,9180
—5 10,1825 | 0,5537 | 0,6493 | 0,8200
0 0,1136 | 0,3292 | 0,3933 | 0,5228
5) 0,0375 | 0,1418 | 0,1680 | 0,2241
10 0,0146 | 0,0570 | 0,0682 | 0,0903
15 10,0107 | 0,0295 | 0,0350 | 0,0464
20 0,0060 | 0,0210 | 0,0249 | 0,0328
25 0,0045 | 0,0179 | 0,0211 | 0,0276
30 0,0054 | 0,0169 | 0,0201 | 0,0264
SNR Po,sNR | P1,SNR | P2,SNR | P5,SNR
[dB]
—10 | 0,1986 | 0,6388 | 0,7434 | 0,9281
-5 10,2139 | 0,6020 | 0,6974 | 0,8749
0 0,1409 | 0,4701 | 0,5541 | 0,7134
5 0,1057 | 0,3225 | 0,3848 | 0,5062
10 0,0711 | 0,2461 | 0,2947 | 0,3933
15 0,0564 | 0,2143 | 0,2569 | 0,3434
20 0,0591 | 0,2083 | 0,2502 | 0,3339
25 0,0599 | 0,2043 | 0,2463 | 0,3269
30 | 0,0492 | 0,2046 | 0,2454 | 0,3266

Tabla 4.4: Umbraleg; snr paraa = 0,2 (tabla superior) yv = 0,5 (tabla inferior).

71
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segundo lugar, la transmisi de tres iragenes, con el objetivo de evaluar el rendimiento
de HP para ambos casos.

Ejemplo 1: Transmision de bits de datos aleatorios

En esta secon se simula la transmim de bits aleatorios usando la sobuti
hibrida propuesta (denotada, como idecos antes, por HP en las curvas de BER que
mostraremos a continudxi), teniendo en cuenta, por tanto, los umbrales de @decisi
fijados en dicha fase incial de entrenamiento.

La figura 4.14 muestra las curvas de BER obtenidas para lasi@ods fbridas
basadas en la regla de deoiside la ecuabin (4.47) No Robustagen la leyenda,
NR) frente a las denominad&obustagen la leyenda, R), con las que nos referimos,
respectivamente, a los esquemasridos en los que no se implementan pesos MMSE
en el receptor para corregir el desajuste entre el canahsterd y el canal imperfecto
disponible en el transmisor, sino que utilizan los pesosctimente obtenidos de las
optimizaciones (ver secciones 4.1y 4.2), y los sistemasrguogporan esos pesos en el
receptor con el objetivo de mitigar ese desajuste (ver&eetB). En ambos casos, no se
asume un conocimiento total del canal en recapaisandose la misma versi estimada
qgue en el filtro transmisor.

Tal y como se puede ver en la figura, los dise robustos claramente mejoran los no
robustos. Si nos fijamos en el umbral correspondiente aépéle, es decirp, snr, para
altas SNR la BER disminuye desde aproximadamente un valbddea4 x 10~3 para
a = 0,2 (figura superior). Evidentemente, si el canal sufre vaoiaes nas importantes
(ver figura inferior para el caso de = 0,5), la degradaéin en érminos de BER es
mas acusada, ya que el desajuste entre el precodificadotizadisay el precodificador
erroneo correspondiente a la trama anterior es mayor. Sin @mbpuede verse que
considerando los umbralgssyr Se alcanza una BER inferiorl@—2 para SNR mayores
quel5dB. De nuevo, la solubn robusta permite reducir el efecto “suelo” en la BER para
SNR elevadas desdex 1073 a4 x 1073,

En la figura 4.15 puede verse la comparativa de rendimiento 8RR la preco-
dificacion hbrida propuesta en este dépo y los esquemas no adaptativofisitos
implementando o bien LP o bien THP. En estos esquendascoks cuando hablamos de
PCSI nos referimos a que el transmisor no conoce perfectaneéiganal y, por tanto,
dispone de una informamn parcial del mismo, aunque dicha infornaties actualizada
en cada trama mediante su @nal transmisor desde el receptor a &awdel canal de
retorno. Por tanto, PCSI implica el uso continuo de tramasichs. Es evidente que
PCSI en el transmisor conlleva un@rgida en rendimiento con respecto a TCSI (es decir,
informacibn del canal total en el transmisor), tanto en el caso de LR aaTHP, y que
la solucbn hbrida propuesta, tal y como se observa en la curva corresgue al umbral
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Figura 4.14: BER vs. SNR con HP robusto (HP-R) y no robusto (H-@&Valuados para
diferentes umbrales; snr.
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P2.snRr, Ofrece resultados intermedios, obviamentexpnos a LP para bajas SNRy a THP
para altas, de acuerdo con la regla de déoigiropuesta en (4.47), pero coargidas a
SNR elevadas debido al uso de un precodificador obsolet® sialdaciones del canal
no son lo suficientemente importantes para decidir una laza#@n. Por lo tanto, ese
desajuste entre el precodificadiptimo y el que finalmente se emplea en la trangmisi
produce esagrdida para una BER de)~* de aproximadamentk 5dB con respecto a
THP-R con PCSI para = 0,2 (figura superior). Cuande = 0,5 (figura inferior) vemos
gue la degradaén en rendimiento con respecto a la implemedtaalasica de THP-R
con PCSI en el transmisor es mayor, llevand@edfmas importantes si se comparan los
resultados con los obtenidos para LP con PCSI. No debe sdmress este hecho, ya que
en el caso de LP con PCSI se actualiza el precodificador en icada,tmientras que en
el caso de HP esta actualizagise realizainicamente cuando las fluctuaciones de nivel
del mismo son significativas, de acuerdo con los umbralegdisiah.

En la figura 4.16 se muestra el porcentaje de actualizacidelegrecodificador en
funcion de la SNR. Obviamente, cuanto mayor es el percentil menel ssmero de
actualizaciones llevadas a cabo, ya que el umbral de daqgisira detectar cambios es
mas elevado. Conviene indicar tarebique, dado que LP se implementa en bajas SNR
en donde domina el efecto del ruido, para SNR menored @dB no hay una ganancia
muy significativa de la soluén Hbrida con respecto a las soluciones tradicionales. Sin
embargo, ya en0dB observamos para el valor umbgalsyg una reducén del 10 %
de actualizaciones can = 0,2 (figura superior), lo cual implica, adéxs de un impacto
positivo en cuanto a coste computacional, un ués eficiente del espectro, al minimizar
el envio de pilotos para reestimar el canal en recapot la sobrecarga del canal de
realimentadn, normalmente limitado en ancho de banda, asociada. RiRartedias y
altas se observa que el porcentaje de actualizacionessilsarente menor. Por ejemplo,
para un punto de opera@ci fipico en comunicaciones ir@ahbricas dd 5 dB observamos
una reducdn de aproximadamente aa % para el valor umbral; snr Y de unlb % para
p2.snr (figura superior). Observamos en la figura inferior que, siaelal vara de forma
mas acusada (esto es= 0,5), Se consigue para ese mismo punto de openacisando
los umbrales prefijados en la fase de entrenamiento, unaaiédwel65 % paraps snr Y
del60 % parap, snr. Esta fuerte reducon explica tamt@n que el rendimiento eértminos
de BER sea s pobre. Este resultado es realmente interesante, ya gupenwite
alcanzar tasas de BER inferiored@ 2, como véamos en la figura 4.14, con una tasa
efectiva de informaéin considerablemente reducida en escenarios poco fagerdla
complejidad computacional tanto del transmisor como dedptor disminuye de forma
paralela de forma muy significativa, al reducirse, respagiente, las actualizaciones del
precodificador y las estimaciones del canal.

En la tabla 4.5 se muestra el porcentaje de actualizacicae aqgeéllas que se
corresponden con variaciones verdaderas del canal, conetiasjque se han producido
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Figura 4.15: BER vs. SNR para LP, THP y HP.
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Figura 4.16: Porcentaje de actualiZactidel precodificador (%).
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Porc. de —10 -5 0 5 10 15 20 25 30
actualiz.
Totales 98,05 | 97,86 | 97,75 | 97,09 | 94,77 | 85,28 | 62,41 | 40,41 | 30,21
Verdaderas | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50
Falsas 73,55 | 73,36 | 73,25 | 72,59 | 70,27 | 60,78 | 37,91 | 15,91 | 5,71

Porc. de —-10 -5 0 5 10 15 20 25 30
actualiz.
Totales 97,89 | 97,32 | 94,54 | 83,72 | 60,16 | 39,50 | 29,76 | 26,36 | 25,21
Verdaderas | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50 | 24,50
Falsas 73,39 | 72,82 | 70,04 | 59,22 | 35,66 | 15,00 | 5,26 | 1,86 | 0,71

Tabla 4.5: Porcentaje de actualizaciones del precodificaiduncbn de la SNR en dB
paraa = 0,2 (tabla superior) y para = 0,5 (tabla inferior) corp; snr.

a pesar de que el canal no ha sufrido cambios, es decir, ar@scdetectadas falsas,
cuando el umbral seleccionado@sng cOna = 0,2 (tabla superior) yx = 0,5 (tabla
inferior). Obviamente, cuanto mayor es la SNR el porceniat@ de actualizaciones
es menor (tiende al valdptimo del25 %, puesto que el canal cambia catlramas),
tendiendo a realizarsenicamente las actualizaciones verdaderas y a minimizasse
falsas, si el umbral estadecuadamente seleccionado. Para bajas SNR, el efectiddel r
produce falsas detecciones de cambio que incrementardeoaisiemente el porcentaje
de actualizaciones del precodificador o, lo que es lo mismoeeestimaciones del canal.

Tal y como véamos en la figura 4.16, tanto la regla de décistomo el criterio
seleccionado para determinar los umbrales produceniorero de falsas detecciones
considerablemente menor en el caso de canales con flugieade nivel ras acusadas
(ver la figura inferior parax = 0,5), si bien es cierto que lagodida de urD, 5% de
actualizaciones verdaderas&psese que el total de actualizaciones verdaderas es del
25 %) conlleva una degradam en eérminos de BER mucho as importante que en
el caso de variaciones del canahsnsuaves, puesto que tanto el dsale los filtros
del precodificador en transmisi como de los pesos en recdptise realiza con una
estimacbn del canal anterior muy distinta al canal actual.

Ejemplo 2: Transmision de imagenes

En la fase de transmisn se han enviado ahora al receptor treggenes (Lena, Elaine
y Mandrill), que se muestran en la figura 4.17. El tAmde cada una de estasdgenes
es de256 x 256 pixels. En las figuras 4.18 y 4.19 puede verse la reconstm@romedio
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de esas iragenes utilizando el sistemébhido propuesto, considerando de nuégaB

de SNR parax = 0,2y a = 0,5, respectivamente. Apenas pueden apreciagseigas

de calidad significativas en las &agenes reconstruidas con respecto a las transmitidas de
forma visual, tanto para = 0,2 como parax = 0,5.

En la figura 4.20 puede observarse la BER promedio obtenidarta pa la
transmisbn de estas tres iagenes. Como puede verse, los resultados smtipamente
idénticos a los obtenidos en la transraisde bits aleatorios de la figura 4.15. En lafgra
mostramos ya@nicamente la curva correspondiente a la sélicobusta.

En la figura 4.21 se muestra el promedio de las tréganes para la relaxi séal a
ruido de pico (PSNR, del ingsPeak Signal-to-Noise Radien decibelios definida como

PSNR= 10 log,, (:\nﬂisi) , (4.49)

donde maxes el valor raximo que un [xel puede tomar en la imagen, en este caso,

y MSE es el error cuadtico medio entre la imagen transmitida y la reconstruidan&o
puede verse en la figura, aproximadamente a partir de una 8RRAB se produce una
pérdida de calidad erétminos de PSNR en la imagen reconstruida. Estdiga puede
cuantificarse en as del0dB con respecto a THP-R con PCSI, cuando se considera el
canal cona = 0,2 (ver figura de la izquierda), y enas de30dB, para el canal con

a = 0,5 (ver figura de la derecha). La causa de esta degradlaadica en el desajuste
entre el precodificador empleado en la transbmisi el precodificadodptimo que halia

de utilizarse si la PCSI de la trama actual estuviera disp@rgh el transmisor. Sin
embargo, como se puede ver en laafigas, la PSNR alcanza en ambos escenarios los
30dB de PSNR vy, en general, a partir 8@dB de PSNR la calidad de las &genes
reconstruidas es buena, tal y como se puede comprobar eguessf4.18 y 4.19 en el
caso de una PSNR incluso inferior (en concreto de aproximadte25 dB).

Por Gltimo, la figura 4.22 ofrece los resultados de porcentageaddualizaciones en
funcion de la SNR. Al igual que en el caso de transamisile bits aleatorios, aunque
para SNR bajas la reduéei no es muy significativa, elimero de actualizaciones puede
reducirse uri5 % y un35 % para valores de SNR dé dB y 20 dB, respectivamente, con
a = 0,2 (ver figura superior), y u60 % y un 70 %, respectivamente, cam = 0,5 (ver
figura inferior).

4.6. Conclusiones

En este cajpulo hemos propuesto una soléniHbrida que actualiza el precodificador,
lineal, para bajas SNR, y THP, para medias-altas SNR, medienateeestimadn del
canal que es enviada desde el receptor al transmisoré&stdet canal de retorno, si las
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variaciones en las fluctuaciones del canal son significativste esquema permite raes
incrementar la tasa efectiva de infornm@timinimizando el erio de pilotos al receptor,
sino tambén reducir la complejidad computacional del sistema glot@adjue en la re@n
de aplicaddbn de THP, esto es, para SNR medias y altas, los resultad@s stdulcon
hibrida son mucho #@s evidentes. Esto es muy interesante puesto que, como y&hem
mencionado, la complejidad computacional inherentéalduto de los filtros en THP es
mayor que en LP. Por otro lado, la sobrecarga del canal dencgtespecialmente en
entornos con unimero de receptores elevado, es sensiblemente menorugtimiento
de actualizadn del precodificador por parte del receptor se va a lintiticamente a
aquellas situaciones en las que el candilevee forma ras significativa, situaciones que
son detectadas mediante una sencilla regla de dacigie tamk@n se propone en este
cagtulo.

Tal y como ha podido observarse en los resultados de simunlalsds soluciones
hibridas producengrdidas de rendimiento especialmente importantes si l@aci@nes
del canal son menos suaves, aunque incluso en este éasdasfavorable las soluciones
robustas propuestas mitigan de forma significativa el detajentre el precodificador
utilizado en la transmién y el 6ptimo, o lo que es lo mismo, entre el canaloeeo
disponible en el transmisor correspondiente a una estimasi una trama anterior y el
canal estimado en la trama actual.

Es obvio que, aunque cuant@mimperfecta sea la PCSI disponible en el transmisor
mayores sém las jgrdidas, el esquema propuesto garantiza una reasluatel coste
computacional del receptor y de logmbolos piloto enviados desde el transmisor,
ad como una optimizabn de los recursos disponibles en el canal de retorno. En
particular, en el caso de canales con variaciones suavesgamos unémero de pilotos
para SNR mayores qué dB entre unl5 % y un 70 % inferior con respecto a la cantidad
enviada para la soluan tradicional de actualizamm del precodificador en cada trama.
De todas formas, las probabilidades de error para elevadBse® escenarios no tan
favorables resultan ser inferiore$@ 2, con lo que un codificador de canal ptdreducir
considerablemente ese efecto “suelo” de nuevo sin tracims objetivos planteados en
esta tesis que se acaban de mencionar.

Evidentemente, la eled@m del umbral de decidh que va a determinar si el canal
ha sufrido o no cambios significativos que requieran recaanpl precodificador es un
aspecto fundamental que va a condicionar las prestaci@hegstema propuesto.
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Figura 4.17: Lena, Elaine, and Mandrill: &genes originales.
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Figura 4.18: Lena, Elaine, and Mandrill: &genes reconstruidas para una SNR ©éB
cona =0, 2.
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Figura 4.19: Lena, Elaine, and Mandrill: &genes reconstruidas para una SNR ©eB
cona =0, 5.
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Capitulo 5

Sistemas con codificadin de Alamouti

El uso de niltiples antenas en transmisi y en recepén, dn no siendo una
idea totalmente nueva (aplicacionefsitas en sonar, radioastroriamadistica, etc),
ha surgido con fuerza en losltimos @&os como un modo eficaz de incrementar
sustancialmente la capacidad de los canales de comumiagisponibles. Su uso eficiente
permite dis@ar sistemas capaces de atender laincesante demanda desnayocidades
de transmigin para dar respuesta a requerimientos cada &zaxigentes de flujos de
informacibn. En este sentido, lagdnicas conocidas com@digos espacio-temporales
(STC, del ingésSpace-Time Codgban sido desarrolladas para aprovechar la diversidad
tanto temporal como espacial que aparece en estos sistéBjatd idea es transmitir
varias veces la misma secuencia de datos, de forma que etoegrieda combinar
las miltiples copias de una forma eficiente para combatir el efeeil canal. Estas
tecnicas pueden clasificarse en dos grupo6signs espacio-temporales trellis (STTC,
del ingles Space-Time Trellis Codgsbasados en distribuir un emparrado (trellis) en
las antenas transmisoras, y logdigos espacio-temporales bloque (STBC, deléagl
Space-Time Block Codesgjue operan sobre un bloque de datos. Los STTC proporcionan
tanto diversidad de codificam como de ganancia, mientras que los STBC proporcionan
Unicamente diversidad de ganancia pero tienen la ventaguedanto la codificadn
como la decodificabin puede realizarse con un procesado d@als@uy sencillo.

Un caso particular de los STBC son los conocidos coathigns espacio-temporales
ortogonales bloque (OSTBC, del igl Orthogonal Space-Time Block Codlegjue
generan secuencias ortogonales. El prindeligo de este tipo fue propuesto por Alamouti
[79] considerando dos antenas en transbnisy una en recepan. Este 6digo es el
unico OSTBC que tiene una tasa de codifidbacigual a uno (dosimbolos utilizan
dos slots de tiempo) para modulaciones complejasoligp de Alamouti, al igual que
algunos otros OSTBC, admite una desci@pcmediante un modelo equivalente paso-
bajo discreto donde las observaciones se obtienen como atne e canal ortogonal
multiplicada por los Bnbolos transmitidos. En este caso, el modelo dalses el mismo

85



86 CAPITULO5 SISTEMAS CON CODIFICACON DE ALAMOUTI

§=Wy

h
- n
Codificacién _ =
S1 . 1 n=rnr S1
——>| Alamouti |- / 0 —>
2

Filtrado
s1 —sh
S2 sz 8]

_x
Y2 =Tg 52

72 ()* |72 5

Figura 5.1:Codigo de Alamout® x 1.

gue hemos descrito en el éapo 3y, por tanto, la estima@n de la matriz de canal puede
realizarse utilizando algoritmos supervisados y no sup&tos como los descritos en
ese cafiulo. Los eshndares de comunicaciones digitales actuales realizagstinaacon
del canal supervisada lo que implica transmitir pilotoggucon los datos. Sin embargo,
cabe preguntarnos si es posible reducir esimdbalos piloto para aumentar el flujo de
datos sin penalizar la probabilidad de error gal®lo (SER, del ingls Symbol Error
Rate. El casoimite sefa eliminarlos completamente utilizandmhicas de estimami no
supervisadas pero, como mostraremos en esfeu@pesto produce una degradatien
terminos de SER para taiias de tramas peqfies. En esta tesis se aborda la utilibaci
de reglas de deci@n que nos permitan mejorar l&chicas de estimamn supervisadas y
no supervisadas.

El presente cdfulo esh organizado como sigue. En la séeci5.1 presentaremos
el modelo de d&al correspondiente a la codificani de Alamouti para dos antenas
transmisoras y una receptora. En la seed.2 evaluaremos el rendimiento @enicas
supervisadas y no supervisadas de estiomacionsiderando dos escenarios: canales
eshticos y canales variantes en el tiempo. En la €ecbi3 propondremos unétodo
para detectar los cambios del canal, que aplicaremos pueirel mimero de pilotos y
el coste computacional.

5.1. Codificacbn de Alamouti

En 1998, Alamouti [79] dis&@ un @digo para el caso de dos antenas transmisoras
y una antena receptora. Aunque este autor no atdlzérmino OSTBC, este @todo se
considera el primeradigo de este tipo. Con el objeto de definir@flgo, consideraremos
dos fuentes [n] y s;[n] estadisticamente independientes entrecon media cero y, por
razones de sencillez, varianza unidad. Ld&es pueden tomar valores en constelaciones
reales o complejas como, por ejemplo, PSK, QAM, etc.

La Fig. 5.1, muestra el esquenipito de un sistema de comunicaciones con la
codificacbn de Alamouti. Por brevedad, omitiremos de iagn adelante logndices
temporales. y ¢. En el transmisor, cada par deolos{ s, s>} es transmitido utilizando
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dosslotsde tiempo contiguos. En el primer slot se transmit@or la primera antena y

s9 por la segunda. En el segundo slot, se transmitgpor la primera antena y; por la
segunda. Denotaremos parel coeficiente del canal desde la primera antena transmisora
hasta la antena receptora y garel coeficiente desde la segunda antena. Estos canales
se consideran constantes durante, al menos, los dos sldisnggo empleados para
transmitir el par deisnbolos. Las s@ales recibidas durante estos slots son:

r1 = h1S1 + hasy + 11, (5.1)

k *
Ty = hQSl — h182 + 12,

donder; y 7, denotan las componentes AWGN. Dado que se necesitan dopalats
transmitir dos Bnbolos, el édigo de Alamouti para dos antenas transmisoras y una
receptora tiene una tasa de transomsigual a 1. De hecho, puede demostrarse que es
el nico OSTBC que tiene esta propiedad pafaafes tanto reales como complejas [7].
Una de las caractesticas que hacen especialmente atractivosddsgos OSTBC es
que la decodificaéin de naxima verosimilitud (ML, del ingts Maximum Likelihoo}
puede realizarse utilizando procesado lineal [79, 80].IEas0 del sistema de Alamouti
que estamos considerando, el decodificador ML consiste @ngar los paress;, s;)
de una constelagh compleja, que denotaremos comfip que minimicen la distancia
Euclidea. Es decir, nos planteamos la siguiente regla

dQ(T’h hlsi + hQSj) + d2(7“2, hQSz - hls;) S
d*(r1, hasi + hast) + d*(ra, hasj, — hasp), ¥ (sk, 51), (5.2)

donded?(a, b) es la distancia Euclidea entre ddsmeros complejos definida como:
d*(a,b) = |a —b|* = (a — b)(a — b)* = (a — b)(a® — b"). (5.3)
Expandiendo losgrminos de la izquierda de la ecuati(5.2), obtenemos:

d2(7’1, h18i + hQSj) = (7’1 — hlsi — hgé’j)(ri< — hTS: — h;S;)
= 1?4 [P [sil* + [hol?] s — harisi — hiris] — haris;

— hyri8} + hihssis; + hihas!s; (5.4)

d*(ry, has; — his}) = (ra — has} 4 his})(ry — hys; + his;)
= |ra® + |ho?[si|* + |ha|?|s;]* — hiras; — harys;

+ hirasj + harysi — hihssis: — hihas!s;. (5.5)
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Al sumar estos do€tminos, obtenemos lo siguiente:
d*(r1, hasi + hasj) + d*(ra, hosy — husy) = 1> + [rof + ([P * + [hal*) (|sil* + [55]%)
— (har] + hira)s; — (hiry + hory)s; — (hor] — hirg)s; — (hiry — hlr;‘)s’;. (5.6)
Utilizaremos ahora la siguiente notani
S51 = h?rl + hQT; (57)
§2 = h;?“l — hﬂ“;?
de forma que la ecuam (5.6) se puede escribir como sigue:
dQ(Tl, hlsi + hQSj) + d2(7"2, hQS;-k — hlS;)
= [ A ol + (1P + ) ([l + [s5]%) — 8785 — 8157 — 8355 — 525
= (Ih* + [h2* = D)(Isil* + [55]%) + d*(51, 51) + d* (52, 5)

+ P Jraf? = (5] = |52 (5.8)
Siguiendo un proceso albgo, se puede obtener que el lado de la derecha de la
ecuaobn (5.2) toma la forma:

d2(r1, hlsk + h251> + d2<7’2, hQSZ — h187) = (’h1‘2 + |h2’2 — 1)(‘Sk‘2 + |Sl|2)
+ d? (51, s1) + (32, 51) + 1 [* A+ [rof* — |5k ” — [5:]%, (5.9)
Por tanto, el criterio ML de la ecuami (5.2) se transforma en la siguiente desigualdad:
(1af* + [hol* = D) (Isil* + Is5*) + d*(51, 1) + d*(52, 85) <
(|h1? + |ho|® — D)(|sk)? + |s:]?) + d?(51, si.) + d*(52, 81), ¥ (s, 5) € C x C.
(5.10)

En esta regla puede distinguirse una parte que dependertelle s; y otra que depende
del dmbolos;. Vamos, por tanto, a dividir la desigualdad en dos partes:

(‘h1|2 + ’h2‘2 — 1)|Sz|2 + dz(gl, Si) S (’h1‘2 + |h2|2 — 1)‘Sk‘2 + d2<§1,8k>, A SE € C,
(5.11)

(1ha]? + hal? = 1)l + d*(32,55) < (|ha]* + |hof* = Dsif* + d*(32, 1), V51 € C.
(5.12)

Observando esta nueva regla podemos decir que la regla Miisteen elegir elimbolo
s; perteneciente a la constelaciC' que satisfaga la desigualdad (5.11) yiehisolo s;
que cumpla (5.12). En particular, para modulaciones coduio constante|{;|> = 1,
Vj), la regla anterior se transforma en:

(|h1]? + [ho|* — 1) 4+ d?(51, 81) < (|ha)® + |hol® — 1) + d*(31,5%), Vs € C, (5.13)
(|1 + [ho|* = 1) + d* (52, 55) < (|M]* + |ho|* = 1) + d*(32,5), Vs € C. (5.14)
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Por tanto, podemos descartar&@ihino|h;|?+|h,|*— 1 de ambos lados de la desigualdad,
quedandonos la siguiente regla:

d2<§178’£) S d2(§178k)7 vsk € CJ
d2(§2,8j) S d2(§2781), \V/Sl eC. (515)

Observemos que el empleo del criterio ML necesita calcdarérminos (5.7) que
dependen de los coeficientes del canay h..

5.1.1. Modelo equivalente

Una forma alternativa para plantear el sistema de Alamautidos antenas transmi-
soras y una receptora consiste en considerar que el regept@ma un cambio de fase
(conjugado) de la segundafiss obteniendo unas nuevas observaciapes [y; y»]T =
[r1 73]T (véase 5.1). Ahora, la reldm entre las observaciones y las fuentes es la siguiente:

y=Hs+n, (5.16)
dondes = [s; s5]T es el vector de fuentes, = [n; n;]T es el vector de ruido ¥ es la

matriz de canal equivalente:
_ [ h he
H = ( he —h > . (5.17)

Es interesante notar que esta matriz de canal es ortogormrytanto, las deales
transmitidas puede ser estimadas utilizando:

s = H%y. (5.18)

Dado que la matriz de canal es desconocida, el receptofjarab@on una matrizH
estimada. Obviamente, la recupetacde las fuentes seperfecta cuando no exista ruido
y cuando la matriZd sea exactamente la matriz de canal.

Considerando la definioh de la matriz de canal equivalente dada en la ebnaci
(5.17), podemos determinar que la@ales recuperadas tienen la forma:

ST = h;yl + h2y2 = h;?“l -+ hg’f’;, (519)

SS9 = h;yl — hlyg = h;h — hﬂ";.

Estas siales son las mismasfsaes definidas en la ecuani(5.7) y, por tanto, la dectsn
se realizaa utilizando el criterio ML de la ecuam (5.15).
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5.2. Estimacbn del canal en sistemas de Alamouti

Tal y como se ha comentado en el tajp 3, existen dos mecanismos para estimar la
matriz de canal:&cnicas supervisadas que utilizan pilotoggnicas ciegas que realizan
la estimaaddn directamente a partir de las observaciones. Consideparamsistema de
separadn lineal de la form&|q] = Wq]Y [¢], dondeW [¢] es la matriz de pesos que
se calculaa utilizando distintos algoritmod/[qg] contiene un bloque de observaciones y
Z|q| contiene un bloque de Bales recuperadas. En el caso del sistema de Alamouti, los
coeficientes del sistema separador los calcularemos &bifad = H LS [].

5.2.1. Tecnicas supervisadas

El primer algoritmo supervisado que emplearemoa ségue surge de minimizar el
error cuadatico medio entre las salidas del sistema y los pilotos. ked&oadaptativa
de conseguir los coeficientes del sistema separador, queshéemominado combS
adaptativq sigue la siguiente regla de aprendizaje (ver ecura(3.11)):

Win+1] = Win] - p (Wlnly[nly"[n] — s[n]y"[n]) .

Por otro lado, la aproxima@n tipo bloque, que denotarembS bloque 1calcula la
matriz de separa@n utilizando la siguiente exprési (ver ecuadin (3.10)):

W& = SlgY g (YgYg))

donde, recordemos, la matri[q] contiene los pilotos & [¢| contiene un bloque de
observaciones. En particular, para el sistema de Alamestas matrices teran dos
filas y P columnas, siend® el numero de Bnbolos piloto transmitidos por cada antena.
Una forma alternativa de plantear el criterio LS surge coamek centramos en calcular
directamente la matriz de can#l[g|. Este nétodo, que llamaremdsS bloque 2sigue la
siguiente expreén (ver ecuadin (3.15)):

HSOg = Y[q)S"[q] (Sla)S™a)) "

En el caso de transmitir 8ales ortogonales [81K[q|S"[q] = Po’Iy,, la estimaddn se
simplifica a:

1

HIl) =

Y [q]S"[q],

dondes? es la varianza de losmabolos piloto.
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Tambien emplearemos le&tnica supervisada LMMSE, la cual minimiza el error
cuadatico medio entre el canal y el canal estimado. Como se haetsts cafitulo 3,
este neétodo sigue la siguiente exprési(ver ecuadn (3.23)):

HEMSE) ] = Y [q](S"[g)CuS[g] + Cr) "' S"[q]Cr,

donde la matriz de covarianza del canal@y = E [H[¢|"H]q]] y la matriz de
covarianza del ruido €', = E[n"[¢]n][q]] (ver captulo 3). Recordemos quéy = NI
yC, = 0371 y, por tanto, podemos reescribir la ecuacanterior como:

HE"™SD g = Y[q](S"[q)S[q] + Cy) "' S"[q]. (5.20)

Para terminar con lagtnicas supervisadas, introduciremos wtodo para estimar
el canal Alamouti de la ecuam (5.17), que denominaremB8$oque 3 Como se puede
observar en el modelo equivalente de la ecra¢b.16), las observaciones vienen dadas
por:

Y1 = hisi+ hasa + 11, (5.21)
Yo = h;sl — hTSQ + 1.
Sino tenemos en cuenta el ruido y calculamos la conjugaga @@emos:
Y1 = hisi+ hasa, (5.22)

* * *
Yy = has] — his;.

En el caso particular de transmitirfsdes que cumplas, = s} es inmediato comprobar
gue los coeficientes del canal y hs pueden obtenerse al sumar y restar ambas
ecuaciones, es decir:

Y hy— LtV _ ity (5.23)

281 '

h
259 2s7

5.2.2. Técnicas no supervisadas

Lainclusbn de estos pilotos puede evitarse utilizaretmicas ciegas que calculan los
coeficientes del sistema separador directamente a patéis ddservaciones, asumiendo
gue tanto las g&les transmitidas como el canal son desconocidos en gtoecEomo
aproximacbn adaptativa emplearemos el algoritmo InfoMaX explicad@lecaptulo 3,
cuya recursin tiene la siguiente forma (ver ecudei(3.28)):

Win+1 = Winl+pu (I - g(z[n)z"[n]) Wn],
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donde la no linealidad empleada&e(z;) = 2 (|z|> — 1).

Dado que la matriz de canal equivalente de la codife@adie Alamouti es ortogonal,
resulta especialmentétil el empleo del algoritmo ciego tipo bloque basado en la
dispersbn de autovalores (BCEES, del igglBlind Channel Estimation based on
Eigenvalue Spregdexplicado en la secon 3.3.2 del cajpulo 3. Recordemos que
este algoritmo se basa en calcular una matriz de cumulaetesiatto orden de las
observaciones.

5.2.3. Simulaciones de los distintos atodos de estimadin del canal

Con el objeto de comparar las aproximaciones descritasi@mbente, considerare-
mos dos tipos de situaciones. En la primera, el canal peeat@nstante durante la
transmisbn de todas las tramas mientras que, en la segunda, el cantabozada cierto
nimero de tramas. Para ambos casos consideramos que:

Las séales transmitidas siguen una modubecQPSK y se codifican siguiendo
el esquema de Alamouti pars, = 2 antenas transmisorasy, = 1 antenas
receptoras.

Se transmiten un total de000 tramas por cada antena, formadas por paquetes con
P simbolos piloto yK simbolos de usuario.

Se usanisnbolos piloto ortogonales en los algoritmos supervisaBesordemos
que para el ratodoBloque 3 los pilotos deben cumplir qug = sj.

Los coeficientes del canal siguen una distribncRayleigh y son generados
aleatoriamente.

En el algoritmoLS adaptativola matriz de inicializa@n W n] es una matriz
diagonal con entradas;; = 0, 1,7 = 1, 2, y el paémetro de adaptatm . €s0,01.

En el algoritmo InfoMax la matriz de inicializa@mh W [n| es una matriz diagonal
con entradas);; = 0,1,7 = 1,2, y el paametro de adaptam ;. €s0,0001.

Las curvas de SER en furiri de la SNR se han obtenido promediandi0
experimentos independientes.

a) Canal esttico

En este entorno consideraremos que el canal permanecarmenstrante la transmi-
sion de todas las tramas. En primer lugar, estudiaremos pqge” = 100 simbolos de
usuario. La longitud de la secuencia de entrenamienf® es2, 10, 50 (2%, 10 %, 50 %
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con respecto alimero de Bnbolos de usuario). La figura 5.2 muestra los resultadas par
las aproximaciones supervisadas: las tres basadas etedbdiS, la aproximadin que
hemos denominadBloque 3y la aproximadn LMMSE. Como puede observarse en
todas lasécnicas supervisadas, las curvas €ba: 2 pilotos tienen un rendimiento peor
al compararlas con las curvas cosrpilotos, en particular el algoritmics adaptativo

no llega a converger con tan pocos pilotos. Las aproximasiogalizadas coR = 10y

P = 50 pilotos presentan un comportamiento muy similar. Esto levsa la pensar qug)
pilotos por antena son suficientes para estimar el canal.

En el segundo experimento hemos aumentadoUeiaeno de Bnbolos de usuario
a K = 500. La longitud de la secuencia de entrenamientoFes= 10, 50,250
(2%, 10 %, 50 % con respecto alimero de Bnbolos de usuario). La figura 5.3 muestra
los resultados obtenidos con las trésrticas supervisadas basadas en el criterio LS, la
aproximacbn Bloque 3y la tecnica LMMSE. Podemos ver que céh= 10 pilotos se
obtiene un rendimiento similar a los obtenidos camsmilotos.

La figura 5.4 compara las curvas de lasrticas supervisadas pdra= 10 pilotos con
K = 100y K = 500 simbolos de usuario. Hay que destacar que la mejora obtehida a
aumentar la trama es imperceptible.

Consideraremos ahora la evalu@atidel comportamiento de los algoritmos no super-
visados pardd = 100 y K = 500 simbolos de usuario. La figura 5.5 muestra el resultado
para ambos casos. Como puede verse, el algoritmo BCEES mejatamantar los
simbolos de usuario debido a que se utilizaassrdmbolos para estimar los estaticos.
Observamos tamén que el algoritmo adaptativo InfoMax presenta un compuoeato
anbmalo parak’ = 100y K = 500. Esto se debe a que este algoritmo diverge desge
procesar un granimero de Bnbolos. Para solucionarlo, se p@recurrir a reinicializar
el algoritmo utilizando un pametro de adaptami . variable.

En la figura 5.6 se compara el algoritmo BCEES con el algoritrpersisaddloque
3. Vemos que el rendimiento de laischicas supervisadas es mejor que el de BCEES.
Sin embargo, estéltimo mejora su rendimiento al aumentar ldmbolos de usuario.
Adenmas, si hos centramos en reducir el coste computacional clai@® correcta séa
utilizar cualquier algoritmo supervisado. Si, en cambiggstro objetivo es eliminar los
pilotos, realizando asun mejor aprovechamiento del canal,éestaro que deb&amos
elegir BCEES.

b) Canal variante

En este caso estudiaremos el comportamiento dectascas anteriores cuando el
canal cambia cadA tramas siguiendo el modelo de la siguiente ed@raci
(1 —a)hilg — 1] + a higr[q]

hilq) = ,i=1,2, 5.24
[4] 0 afra (5.24)
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Figura 5.2: Simulaciones: Resultado de los criterios supa&tos para distintas longitudes
de la secuencia de entrenamienttDf simbolos de usuario (canal asto).
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Figura 5.5: Simulaciones: Resultado de los algoritmos nersigados pard = 100 y
K = 500 simbolos de usuario (canal &sto).
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cong multiplo de F. El coeficiente del candl; g[¢] sigue una distribuéin Rayleigh yo
determina el grado de cambio. En particular, considerasdme 5y a = 0,5.

La figura 5.7 muestra los resultados obtenidos conéaritas supervisadas para
P = 10 pilotos conK = 100 y K = 500 simbolos de usuario. Si comparamos estos
resultados con los obtenidos para el caso de canak@scest(ver figura 5.4), podemos
concluir que lasécnicas de bloque no sufren degradadilebido a que se calculan para
cada bloque de observaciones, sin tener en cuenta el desdidos bloques anteriores.
Sin embargo, el rendimiento de la implemenbaicadaptativaisse degrada debido a la
memoria de este tipo dédnicas.

La figura 5.8 muestra las curvas de SER paradasitas no supervisadas. Podemos
observar que, al igual que sutadon canales esicos, el algoritmo InfoMaX sigue
teniendo problemas de convergencia. Por otro lado, vemm® @ algoritmo BCEES
tiene el mismo rendimiento que en canaleatsbs (ver figura 5.5).

5.3. Aportacion: Sistema de Alamouti basado en decisn

El estudio que hemos presentado anteriormente muestras|adgbritmos supervi-
sados permiten alcanzar una SERsaja que los no supervisados a costa de transmitir
pilotos. Adenas, el coste computacional de los algoritmos supervisaaosspecial la
aproximacdbn Bloque 3 es notablemente baja. Cabe preguntarnos si es posiblérrebuc
coste computacional de los receptores y, en el caso detatgsrsupervisados, Si SOmos
capaces de reducir la carga asociada a la tranemi pilotos. Estos dos aspectosaser
abordados en la presente sécci

Consideraremos un canal que cambia cad&ramas. Es razonable pensar que el
canal debéa ser reestimado solamente cuando existe un cambio. Roy pgoponemos
detectar las variaciones del canal usandoétbaio empleado en el ciylo 4. Se compara
la matriz de canal estimada correspondiente a la tramal agtigadenotaremos p(ﬁf[q],
con la matriz de canal estimada en la trama antefidy — 1]. Por tanto, la matriz
Glq] = (H[¢))" H[q — 1] (notar que, con respecto al éapo 4, sustituimos la inversa
por la hernitica) se calcula cada vez que se recibe una nueva tramaferardiia de CSl,
gue hemos denominado DCSI, se calcula como:

i=1 j= 1]751 ‘gu q ’gn[q”

dondeN es el umero deé&rminos en el sumatoriog; [¢] denota ei—&simo elemento de
la diagonal de la matrigx|g]. El valor DCSI nos dice @anto se parece la matrz|q| a
una matriz diagonal. Por tanto, nos da una medida de lasdlciones del canal.
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Figura 5.8: Simulaciones: Resultado de los algoritmos nersigados pard = 100 y
K = 500 simbolos de usuario (canal variante).
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Figura 5.9: Izquierda: tramaadica (arriba) y trama de usuario (abajo). Derecha: Canal
de retorno FDD.
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Al calcular la matrizG[q] = (H|q))” H[q — 1] para un canal equivalente Alamouti
2x1 (ecuadn (5.17)) se tiene que:

~ ~ ~

alhsla =1 hlalhelg = 1] + hlglhilg — 1]

9!
=
I
N
=
=%
=
o> SO
—
=)
|
=
_|_
o> O

olalhslg — 1] Rilglhalg — 1] — haolglhilq — 1]
s ) . (5.26)

*

Por lo tanto se cumple qug[q]|> = [g,,1a]I* ¥ 19:;1]I* = |9;:l4]I*, y podemos simplificar
la medida DCS}| como:

[\

DCSlq] — 9uld] |2 . (5.27)

|9::[q]]

Para obtener una estimani “burda” de la matrizH [¢] necesaria para calcular
DCSIlg] proponemos utilizar un paenbulo transmitido antes de las tramas de datos,
al igual que en el cdfulo 4. La consideradbn de estos p&mnbulos no representa
ninguna carga adicional ya que pueden aprovecharse pdizareatras tareas como
sincronizaddn, estimadn de potencia, etc. Por tanto, definiremos dos tipos de srama
(véase Fig. 5.9):

= Tramas dasicas: incluyen pamnbulos, pilotos yisnbolos de usuario. Son necesa-
rias cuando se estima el canal con un algoritmo supervisado.

= Tramas de usuario: incluyen @mbulos y smbolos de usuario. Son las empleadas
por las aproximaciones no supervisadas.

Como prémbulos, elegiremosimbolos que cumplas; = s}y, por tanto, la esti-
macbn del canal se puede realizar utilizando éaricaBloque 3 de acuerdo con la
ecuaobn (5.23).

Al igual que hicimos en el catulo 4, proponemos incorporar al receptor una simple
regla de decigin que compara la medida DG&lcon los umbrales de deadisi, basados
en los percentiles, calculados durante la fase de entrengmmPor ello, vamos a describir
el proceso que se ha seguido para determinar estos umbndbesdos aplicaciones que
abordaremos en las siguientes subsecciones.

En esta fase transmitiremos una secuencia de entrenandent@| objetivo de
determinar los valores que toma la medida D@Stle la ecuadn (5.27). Para la
transmisbn hemos considerado:

= Un canal cuasiestico definido por la ecuaon (5.24), donder = 0,5.
= Los cambios bruscos en el canal ocurren cBda 5 tramas.

= Se transmiten 000 tramas dhsicas por cada antena en cada experimento.
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SNR P10,SNR | P20,SNR | P25,SNR | P30,SNR
[dB]
0 0,0708 | 0,1583 | 0,2109 | 0,2693
5) 0,0502 | 0,1125 | 0,1486 | 0,1902
10 | 0,0420 | 0,0924 | 0,1221 | 0,1553
15 10,0377 | 0,0849 | 0,1122 | 0,1431
20 | 0,0369 | 0,0824 | 0,1091 | 0,1395
25 | 0,0368 | 0,0820 | 0,1081 | 0,1373
30 | 0,0366 | 0,0815 | 0,1076 | 0,1371

Tabla 5.1: Umbrales para el esquema basado en deashplificado.

= En total se realizah 000 experimentos independientes.

El receptor hace una preestimaci del canal usanddr = 2 preambulos y la
ecuaodn (5.23). Posteriormente determina la medida Dg$on la preestimadn del
canal de la trama actudi[¢] y con la preestimadhn del canal de la trama anterior
H{[q —1]. Con los resultados obtenidos de esta secuencia de entestiasé determinan
los umbrales de decisi, basados en percentiles, para dicha medida. Los péesenti
dividen la distribucdn de valores en cien partes, es decir, el percértsimo implica
que eli % de los valores son menores dgeky el 100 — i % restante son mayores. La
tabla 5.1 muestra los valores de los umbrales de @egish snr, P20 SNRs P25,5NR Y P30.SNR
obtenidos con el criterio de la ecuani(5.27).

5.3.1. Reducdn del coste computacional del receptor

A medida que aumentan los requisitos de rendimiento de lhsaajpnes para
moviles, los fabricantes de sistemas tienden a busmaridas que permitan reducir el
coste computacional del receptor. En particular, nos assttios en reducir la sobrecarga
de reestimaéin del canal cuando no se ha producido aiimgambio en el mismo.

El esquema propuesto es el siguiente:

1. Se realiza una preestimanidel canal usando I&¢nicaBloque 3con Pr = 2
preambulos.

2. Se calcula la medida DC[g] con la preestimabn del canal para la trama actual
H]q| y para la anterioH [¢ — 1].

3. Silamedida DCS4| > p; snr Se vuelve a estimar el canal a partir de loalsolos
transmitidos en la trama.
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4. Se recuperan los$rebolos de usuario con el canal estimado.

La estimaaddn del canal que se realiza empalso 3puede realizarse con cualquiera de las
aproximaciones descritas en esteitidp. En caso de utilizar una estimanisupervisada
es necesario que el sistema trabaje con trant@scels, mientras que si se realiza con
algln algoritmo no supervisado, es necesario que se transimgtaras de usuario. La
recuperadn de los smbolos se realiza con la estimaoidel canal obtenida en el paso 3.
A continuacon mostraremos los resultados de las simulaciones tantéosicas

supervisadas como no supervisadas. Los datos para caddetipdgoritmo son los
siguientes:

= Para la &cnica no supervisada usaremos el algoritmo BCEES, ya quege el
mejor funciona. Las tramas de usuaricéesfiormadas poPr = 2 preambulos yK
simbolos de usuario.

» Para laécnica supervisada usaremos el algoriBlague 3por su menor compleji-
dad. Las tramas abicas estin formadas poPr = 2 preambulos,P” = 10 simbolos
piloto y K simbolos de usuario.

Las simulaciones se han realizado teniendo en cuenta que:
= Se transmiten 000 tramas por cada antena en cada experimento.
» El canal vara sedin la ecuadn (5.24), dondex = 0,5.

» Los cambios bruscos en el canal ocurren cada 5 tramas, es decir, el canal Var
el 20 % de los casos.

= En total se realizath 000 experimentos independientes para cada algoritmo.
= Las simulaciones se realizan pdfa= 100y K = 500 simbolos de usuario.

La figura 5.10 muestra los resultados obtenidos con el esgbasado en decsi
BCEES o BCEES thrido, paraK = 100 y K = 500. La figura 5.11 muestrabeno
cambia el porcentaje de actualizaciones con el umbral dsideces decir, el porcentaje
de actualizadin de la CSl y, por tanto, del coeficiente del filtro receptor.

En la figura 5.10 podemos ver que para un umbral de @ecjsi snr Se tiene el
mismo rendimiento que el alcanzado con el algoritmo BCEES.drdaja del sistema
hibrido es que, como puede verse en la figura 5.11, se ha aet@lipromediando para
todas las SNR, ud4, 70 % del total. El buen rendimiento para este percentil se debe a
gue se han detectado casi todas las variaciones verdadecasa. Recordemos que ha
habido cambios en el canal ) % de las veces y que se han detectadd’ék de los
mismos, por lo quedo el2 % no ha podido ser detectado.
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Porc. de 0 5 10 15 20 25 30 | Media
actualiz.
Totales 85,38 | 76,63 | 57,49 | 34,82 | 21,77 | 18,61 | 18,16 | 44,70
Verdaderas 18 18 18 18 18 18 18 18
Falsas 67,38 | 58,63 | 39,49 | 16,82 | 3,77 | 0,61 | 0,16 | 26,70

Tabla 5.2: Porcentaje de actualizaciones en fumde la SNR en dB para el umbral de
decisdn pip snr-

Tambgn se tienen buenos resultados para el umbral de depigisng. Obervese que
la curva de SER eatmuy cerca de la curva obtenida con el algoritmo BCEES. En este
caso, el sistemaibrido se actualiza uB4, 37 %. Para umbrales de dedsi mayores se
dejan de detectaras variaciones del canal y, por tanto, las curvas tienenrpadimiento
en &rminos de SER. Si comparamos el BCEHSido parak’ = 100 y K = 500 vemos
gue las prestaciones mejoran al aumentarilodslos de usuario.

Consideraremos el caso de utilizar un algoritmo supervigada estimar el canal,
mas concretamente el algoritnBloque 3 La figura 5.12 muestra las curvas SER del
esquema propuest®lpoque 3 fibrido), paraK = 100 y K = 500. El porcentaje de
reestimadn del canal es el mismo que para el caso del algoritmo nosspdo (\ease
la figura 5.11). Como puede verse, a medida que aumenta elngkeieminuye el
porcentaje de actualizaciones; por ello se puede ver coruwrVa de SER empeora para
altos percentiles. Esto se debe a que si el percentil es nugeabejan de detectar gran
parte de las variaciones significativas del canal y, pootaiBloque 3 fibrido tiene peor
rendimiento ené&rminos de SER.

En resumen podemos concluir que hemos obtenido un buemriemtd en érminos
de SER para los umbrales de dewiBip;osnr Y P20snr tanto en el algoritmo no
supervisado BCEESibrido como en el algoritmo supervisaBtoque 3 fibrido. Si nos
centramos en una SNR d&dB, fipica en muchos sistemas iaaibricos, en las tablas 5.2
y 5.3 vemos que se realizan pocas actualizaciones falsa (v para un percentil dé0
y 6,20 % para un percentil d0, respectivamente). Tanér se detectan la mayarde las
actualizaciones verdaderas del canal, es deciR@#gl de actualizaciones se detectan el
18 % y el 16 % para los percentileB) y 20, respectivamente.

5.3.2. Reducan del nimero de pilotos

La utilizacidbn de la écnica propuesta anteriormente con algoritmos no supeloss
permite tamk&n reducir el imero de pilotos transmitidos. La idea es transmitir tramas
clasicasinicamente cuando se detectan variaciones del canal yr@oasto, transmitir
tramas que contengaimnicamente isnbolos de usuario. La implementani de este
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Figura 5.10: Simulaciones: Esquema basado en éeqisira el algoritmo BCEES.
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Figura 5.11: Simulaciones: Porcentaje de actualizacipaes los umbrales de dedsi
D10,SNRs P20,SNRs P25,SNR Y P30,SNR-

Porc. de 0 5 10 15 20 25 30 Media
actualiz.
Totales 72,14 | 58,84 | 37,97 | 22,20 | 17,09 | 16,22 | 16,11 | 34,37
Verdaderas 16 16 16 16 16 16 16 16
Falsas | 56,14 | 42,84 [ 21,97 | 6,20 | 1,09 | 0,22 | 0,11 | 18,37

Tabla 5.3: Porcentaje de actualizaciones en fumdie la SNR en dB para el umbral de
deCiSbnpgoysNR.
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Figura 5.12: Simulaciones: Esquema basado en éedisra el algoritm@loque 3



108 CAPITULO5 SISTEMAS CON CODIFICACON DE ALAMOUTI

sistema requiere utilizar un canal de retorno entre el tecgpel transmisor (gase
figura 5.9). Este canal ésincluido en los sistemas de telefambvil actuales y se utiliza
para transmitir informaéin sobre estimaén de potencia, entre otros.

El esquema propuesto es el siguiente:

1. Se realiza una preestimanidel canal usando l&¢nicaBloque 3con Pr = 2
preambulos.

2. Se calcula DC%4] con la preestimadh del canal para la trama actulq] y para
la anteriorH [q — 1].

3. Silamedida DC34| > p; snr:

3.1. Se transmite una solicitud de tramasita a trags del canal de retorno.

3.2. Se reestima el canal utilizando un algoritmo supetasa
4. Los $mbolos de usuario se recuperan con el canal estimado.

De acuerdo con este esquema, el porcentaje de tramas pil@tsegnecesita transmitir
es el que se muestra en la figura 5.11, ya que se correspondel pamcentaje de
actualizaciones. Vemos en esta figura que el porcentajendmbs piloto se reduce de
forma més significativa para altas SNR. Si nos centramos en una SNRdk:podemos
ver que se transmiten pilotoéle el 34, 82 % del total, con lo que se reduce su &nun
65,18 %.

El rendimiento que se obtiene errminos de SER es el mostrado en la figura 5.12.
Podemos observar que para un umbral de dETisi,sng Se detectan casi todos los
cambios significativos del canal, lo que implica uniendptimo de pilotos (la curva
p1o.snr €SB muy poxima a la curva del algoritm&loque 3. Esto se puede observar
mejor en la tabla 5.2, en la que vemos que se han detecta8éale las actualizaciones
verdaderas, de forma qu@icamente e? % no han sido detectadas (recordar que el total
de actualizaciones verdaderas es29€k).

Finalmente, podemos concluir que hemos logrado una restusgynificativa de los
simbolos piloto para los percentiles; snr Y p20.snre Sin sacrificar significativamente
el rendimiento en SER. Paga, snr, promediando todas las SNR, se transmiten tramas
clasicas ell4,70 % de los casos, evitandoiad envio continuo de pilotos (ver tabla 5.2).
Para el umbral de decisi py snr, S€ envan pilotos slo el 34,37 %, es decir, ur$5,63 %
menos (ver tabla 5.3).
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5.4. Conclusiones

En el presente cdjulo se han comparado distintaschicas supervisadas y no
supervisadas de estimani del canal considerando el OSTBC propuesto por Alamoulti
para dos antenas transmisoras y una antena receptoraaRsstmadn supervisada,
aden@ds de las é@cnicas presentadas en el italp 3, hemos propuesto un éatodo
basado en deci@n que tiene un coste computacional extremadamente baigodzlgue
basicamente realiza una sumay una resta de fedesrecibidas. A esteétodo le hemos
denominaddloque 3

De la comparadin de las distintasétnicas de estimamn supervisadas podemos
concluir que todas proporcionan las mismas prestaciont&smmos de SER, excepto la
técnica adaptativa. En cuanto a lasricas no supervisadas, la condunsgue se extrae
es que laécnica BCEES tiene mejores prestacioneseeminos de SER que l&dnica
InfoMax, ya que estailtima se degrada por problemas de convergencia. Asimismo,
podemos concluir que los sistemas supervisados tienerr megjdimiento que los no
supervisados. Sin embargo, la incluside $mbolos piloto reduce la tasa de transibisi
del sistema.

Considerando un canal que cambia lentamente con el tiempog@opuesto en este
caftulo un esquema basado en demispara realizar la reestimaci del canal solamente
cuando existe un cambio. Este esquema ha sido empleado sdine®diferentes:

= Reducir el coste computacional del receptor.
= Reducir la sobrecarga asociada alierde pilotos.

Los resultados obtenidos muestran que se puede reducirsed computacional y
la sobrecarga de pilotos aproximadamente entrésifih y un 65 % sin degradar el
rendimiento enérminos de SER.
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Capitulo 6

Conclusiones yineas de trabajo futuras

6.1. Conclusiones

Las €cnicas basadas en deorsique hemos propuesto a lo largo de este trabajo nos
han permitido disiar sistemas que cumplen los objetivos que nosamadis planteado
en el cajtulo 1: en primer lugar, aumentar la tasa efectiva de infmiém minimizando
el envio de pilotos; en segundo lugar, reducir el coste computatidel receptor; y, por
altimo, reducir la sobrecarga de los canales de retornadmeltransmisor no dispone de
informacibn del canal. Tal y como hemos demostrado mediante ressltEsimulad@n
realizados por ordenador, lagchicas propuestas consiguen realizar un seguimiento
adecuado del canal variante en el tiempo, especialmengstsiflucha lentamente,
reduciendo el amero de reestimaciones necesarias del mismoy, por |q tgtimizando
los recursos disponibles néle en ambos extremos del enlace de comunicaciones sino
tambin del propio canal de retorno, usualmente muy limitado emtocua ancho de
banda. Estos esquemas basados en @ecisn a realizar reestimaciones del canal
Unicamente cuandeste experimenta un cambio significativo de acuerdo con braim
establecido. En el esquemaltido basado en precodificaci que hemos planteado en
el captulo 4 la reducdn tanto del coste computacional del receptor como débeaw
pilotos vafa entre uni5 % y un 70 % para SNR mayores qu& dB con una degradam
poco significativa enérminos de BER para el umbral seleccionado. En el caso de los
esquemas planteados en elitalp 5 para codificaéin de Alamouti esta redud@m oscila
entre umb5 % y un 65 % sin penalizaciones en la SER.

En definitiva, podemos afirmar que un diseadecuado basado en dewmiside las
estrategias de seguimiento del canal simplifica enormemarmomplejidad del sistema
en su conjunto optimizando los recursos disponibles. Liacjral dificultad de este tipo
de disdio radica sin duda en el umbral de de@siya que un umbral inadecuado puede
producir erdidas importantes de rendimiento o complejidades camsputales grximas
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a las de los esquemas tradicionales no basados endecisi

6.2.

Lineas de trabajo futuras

Son nultiples las posibledheas de continua@n del trabajo realizado en esta tesis. A
continuacbn enumeramos algunas de ellas:

Optimizar la selecéin de umbrales en furm de la SNR para deteéei de las
variaciones del canal in@anbrico.

Disefio de nuevas reglas de debisique pudieran llevar a mejorar los rendimientos
obtenidos en este trabajo.

Implementadn de estos esquemaibhdos adaptativos en un entorno demostrati-
vo, como puede ser la plataforma hardware desarrolladal gafeC (Grupo de
investigacbn de Tecnolog Electonica y Comunicaciongsle la Universidade da
Coruna, con el objetivo de verificar el adecuado funcionamieatesdas propuestas
en tiempo real.

Considerar otros modelos para la corredactanto espacial como temporal del
canal, como podan ser, respectivamente, el modelo de canal espacial (S€M, d
inglésSpatial Channel Modgb el modelo de Jakes, respectivamente [56, 82, 83].

Estudiar los efectos de un conocimiento parcial en el trismrde los estddticos

de segundo orden del canal. En este sentidojhajue disBar nuevos esquemas
hibridos para realizar un seguimiento de dichos ést&ds y optimizar émo,
cuando y q@ tipo de informadn se enia desde los receptores al transmisor a
traves del canal de retorno.

Extender el estudio afuealizado para entornos multiusuario (MU, del &gl
MultiUser), incluso con desvanecimiento selectivo en frecuencia.



Apéendice A

Derivaciones de los filtros del
precodificador lineal

En este apndice derivaremos las expresiones de los filtros del pifécadbr lineal,
tanto con el criterio de cero forzado como con el criterio dendr o MMSE.

A.1l. Precodificador lineal de cero forzado

A partir de las condiciones KKT de la ecuani(4.7) se obtiene, multiplicando la
primera condidn KKT por la derecha paF* y aplicando el operador traza:

Ar (FC,F") = 9> tr (Cy),

donde se ha usado laigualdat( AH F') = tr(H* A" F") = —g tr(C,,) obtenida de la
segunda condidon KKT. De aqui se deduce que:

gl t2(Cy)

= OB (A.1)

Por lo tanto,\ > 0 si F' # 0y la restriccon de la enefig transmitida es activa con una
igualdad, es decir:

tr(FC,F") = Ey. (A.2)
Asi, reescribimos\ como:
A= 19l (A.3)
dondeg = *n),
De la primera ecuaén KKT se obtiene que el filtro transmisét es:
F= —%HHAHCu‘l. (A.4)
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Sustituyendo esta exprésien la restricén de cero forzadgH F = I se obtiene:

A= A (HEY) O,
9]
Con este resultado y la ecuani(A.4) se tiene:

F— §H (HH") . (A.5)

A partir de esta expresi del filtro transmisof” se puede obtenéy|” sustituyendola
en la restricdn de la energ transmitida de la ecuaoi (A.2):

w (HHY) " Cy)
EtX '

lg” =

Considerandg real y positivo para que la soluri sealinica, tenemos que:

. \/tr ((HHH)_ Cu) ‘ (A6)

Etx

A.2. Precodificador lineal MMSE

A partir de la segunda condamn KKT de la ecuadn (4.12) se obtiene:

. tr (HFC,)
- tr(HFC,FHHY + C,)’

g (A.7)

Al multiplicar la primera condiédn KKT por la derecha po#! y aplicando el
operador traza obtenemos:

g*tr (HHCuFH) — ]g]Q tr (HFCUFHHH) = \tr (FCUFH) .
Sustituyendgy* tenemos la siguiente igualdad:
tr (HFC,,)
tr (HFC,FiH" + C,)
B ltr (HFC,)|”
tr? (HFC,FY"H"Y + C,))
= [g|*tr (Cy) (A.8)

tr (HHC’uFH)

Ar (FC,F") =

tr (HFC,F"H")

yaquetr*(HFC,) = tr(H'C,F").
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De aqu se deduce que:

g tr(Cy)
= ————">0 A.9
tr(FC,FM) ’ (A.9)
si F' £ 0. Por lo tanto, la restricon de la enerig transmitida es una igualdad, es decir:
tr(FCLF") = B, (A.10)
y se puede reescribir como:
A=lgl*¢, (A.11)
donde¢ = *Cn),
Por otro lado, al sustituik en la primera condiéin KKT se obtiene la expr&si de
F: 1
F=-(H"H+¢1) H". (A.12)
g

Si sustituimos este resultado en la resthocde la energ transmitida de la ecua-
cion (A.10) se tiene que el coeficientelel filtro receptoiG = ¢I es de la forma:

tr ((H"H +¢1) " H'C,H )
B '

lg” =

Considerandg real y positivo, tenemos que:

.- \/tr (H"H +¢1)* H"C, H) a13)

B
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Apeéendice B

Derivaciones de los filtros del
precodificador Tomlinson-Harashima

En este apndice derivaremos las expresiones de los filtros del pikecadbr
Tomlinson-Harashima, tanto con el criterio de cero foraaatno con el criterio de Wiener
o MMSE.

B.1. Precodificador no lineal Tomlinson-Harashima de
cero forzado

A partir de la tercera condion KKT de la ecuadin (4.27) se obtieng*:

. tr(AHF)
Cotr (Cy) '
Sustituyendo esta exprésideg* en la primera condidin KKT se tiene:
tr* (AHF
\FC, — g Hi AT = W AHE) gy (B.1)
tr (Cy)

Multiplicando por la derecha pdr'! y aplicando el operador traza, la exptesanterior

se reescribe como: ,
tr ( AHF
Air (FC, P = TABE)
tr (Cy)
donde hemos tenido en cuenta qued " A" F!) = tr*(F AH) (ver agendice C). Vemos
que)\ > 0y que la restric@n de la enefig transmitida es siempre activalSi£ 0, por

lo que, finalmente, al despejarse tiene:

L (AHF)|?
N tr(C’n)EtX '
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La expresbn de A" se obtiene al despejarla de la segunda coodi®{KT de la

ecuacdn (4.27):
Ny

A" =Py STurel. (B.2)

i=1

Despejando el filtrd” de la primera condiéin KKT y sustituyendai! se obtiene:

* Nr
g HpT 2: T -
F——XHP < SIJIZ Z)Cv

Al multiplicar por la derecha pag; obtenemos:

Fe;, = — g)\HHPTSlT ‘0.2, (B.3)

ya queelC,'e; = 0 paraj # iy e C,'e; = 0,7 paraj = i. A partir de la
ecuaodn (B.3) se obtiene la exprési dep:

p,;?:—ia (H"PTST) ™" Fe,. (B.4)
9

Despejando el filtro de realimentaci B de la cuarta condion KKT se tiene:
B =gPHF. (B.5)
Como B debe ser una matriz triangular inferior, se cumple que:
S;Be;, = gS;PHFe;,=S;e;, i1=1,..., N,

y de aqui se obtiene la igualdad siguiente:
1
FBZ‘ = — (SIPH)il Szez (B6)
g
Sustituyendo este resultado en la ecoa¢B.4) se obtiene:

[,l;;k = HHPTST) (SlPH)_l Siei

A
gl 7ui
A

Jgf* 7

S, PHHHPTST) S;e;. (B.7)
Por otro lado, la ecua@n (B.2) puede reescribirse a partir de esta expredep! como:

WPT (Z Sto?. (S,PHH"P'S!)” Sieiez-T) . (B.8)
g
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Ahora la ecuadin (B.1) puede ser reescrita sustituyentfbcomo:

Nr

1 1 _

FC, = g'H"A" = “H"P" <§ 'ST0?, (S,PHH"PTST)™ SieieiT) . (B.9)
g i=1 ’

Multiplicando por la derecha pdE, ' se obtiene la expresn del filtro F:

Nr
1 .
F="H"P"Y ST (SPHH"P"ST) ' Seel. (B.10)
g i=1

Al sustituir esta expredn deF en la ecuadin (B.5) se obtiene el filtro de realimentawi
B de esta forma:

N,
B=PHH"P"Y S!(S;PHH"P'S]) ' Sieel. (B.11)

=1
Se define la matri#—!' como:
&' = (HHY. (B.12)

Esta matriz puede descomponerse usando la factarizat® Cholesky [49, 61] de la
forma:

P& 'P" = P(HH") ' P" = L'"DIL, (B.13)
dondeL es una matriz unitaria triangular inferiory es una matriz diagonal. Con esta
definicion de®~! y la factorizacdbn de Cholesky de la misma de la ecudsciB.13)
se pueden reescribir las expresiones de los filtros del gifezador THF y B de las
ecuaciones (B.10) y (B.11) de la forma:

Ne
1 _
F=-H"P"Y ST (S,L'D'LUST) " Sieief

9 =1
1 al

=-H"P"Y S'S,L"S'S,DLS]Se;ef
9 i=1
1 al

= -H"P"Y S/S,L"S'S;DLe;e
g =1
1 al 1

=-H"P"Y S!S, L"De;e] = -H"P'L"D, (B.14)
g — g

B=L'D'LUL"D=L", (B.15)
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donde se han considerado las siguientes propiedades d¢riadesselec@n S;:

ST — g1
SZTSlMGZ = €;

siendoM una matriz triangular inferior con diagonal unidad\y una matriz triangular
superior.
Al sustituir la expresin de F' de la ecuadin (B.14) en la restricbn de la eneng
transmitida se tiene:
, tr (HHPTLHDQC,,LPH)
lg” = 3 . (B.17)
X

Considerando g real y positivo, esta ecéadieva a la siguiente exprési para el peso
receptor:

HpT7rHpD2
. \/tr(H P'L'D’C,LPH) ©.18)

Eix

B.2. Precodificador no lineal Tomlinson-Harashima
MMSE
A partir de la tercera condion KKT de la ecuadn (4.34) se obtiene:

. t(HFC,B"P)
- tr(HFC,FREH" + C,)’

g (B.19)

Al multiplicar la primera condién KKT por la derecha po#! y aplicando el
operador traza se obtiene:

Atr (FC,FY) = ¢* v (H'"P"B"C,F") — |g" tr (HFC,F"H") .
Sustituyendgy* y operando se tiene que:
Atr (FCvFH) = ]9]2 tr (Cy)),

Yy, por tanto:
A =gl tr(Cy)/ tr(FC, F?) > 0,

si F' # 0. En consecuencia, la restridci de enerta transmitida et activa, es decir,
tr(FC,F) = Ey, y A = |g|* €, coné = tr(C,)/ B
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Sustituyendo) en la primera condiéin KKT y aplicando el lema de invetsi de
matrices (ver apndice C) se obtiene la expresidel filtro F:

F = ; (H"H +¢1) " H'P'B = éHH (HH" +¢1)"' PTB. (B.20)

Con la expregin de F', la segunda condion KKT y aplicando el lema de invetsi
de matrices se tiene:

OL (e)
0B*

Nr
= BC, - PHH" (HH" +¢1)" P"BC, + Y _ Sfulel
=1

Ny
=¢P(HH" +¢1) ' P'BC, +Y_ S'uiel =0,

=1
de donde, despejando, se obtiene la expregel filtro de realimentadh B:

N
B=-¢'P(HH"+)P"Y S'ulelo,? (B.21)

i
i=1

Se ha asumido que lasfsdesv[n] son incorreladas, es dedr, = E [v[n]v"[n]] =
diag (02,,...,02 ). Multiplicando este resultado por la izquierda pSry por la
derecha poe;, se obtiene:

S;Be; = —{'S;P (HH" + ¢I) P'S plo,? = Sie;,

donde se ha aplicado la restrigoisobreB para que sea una matriz triangular inferior.
Tambin se ha usado el hecho de gifer,e; = 0,/ # iy elo, e; = 0, 7. Por tanto,

los multiplicadores de Lagrange,i = 1,..., NV; son:
g = —02,£ (S;P (HH" +¢1) PTST) ™ See,. (B.22)

Se pueden reescribir las expresiones de los filFog B de las ecuaciones (B.20)
y (B.21), respectivamente, al sustituir estos multiplicaddagragianog:; en dichas
expresiones. De esta forma, obtenemos:

Nr
F = ; H"PTY" ST (S,P (HH" +¢1) P'ST) ™' Siee],
=1

Ni
B=P(HH"+¢I) P ST (S;P (HH" +¢I) P'ST) ' Sieiel.  (B.23)

i=1
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Si definimos la matrizb—* como [49]:
&' = (HH" + 1)1, (B.24)
podemos descomponerla usando la factor@radie Cholesky:
P& 'PT=L"DL, (B.25)

donde® ! es definida positival. es una matriz triangular inferior §0 es una matriz
diagonal. Teniendo en cuenta esta factoriza@n la ecuaéin (B.23) y siguiendo pasos
aralogos a los que se han explicado en la seteinterior para el caso de THP de cero
forzado, obtenemos &hticas expresiones para los filtros del precodificador.



Apendice C

Propiedades de las matrices

C.1. Lema deinverson de matrices

Considere una matriz cuadrada de la forma [84]:
A B
C D|’

dondeA y D son matrices cuadradas e invertibleB4 es tamben invertible. Por tanto,
la matrizM puede ser factorizada como:

£ o)

|

C 1/|0 D-CA'B

Notese que la matridf ha sido factorizada en dos matrices que tienen a su vez una
matriz identidad y una matriz de ceros. Operando se puede@fla inversa de cada uno
de estos factores como:

Aol [ AT o0
Cc 1| —|-CcA' 1
I A'B 17" 1 —A'B(D-CA'B)""
0 D-CA™'B| |0 (D-CA'B)”"
Se tiene entonces que la matriz inversaldese expresa como:
L 1 A'B 17'[Aa o]
M= 0 D-CA'B C 1
~A'B(D-CA'B)"'][ A o0
(D-CA'B)”™" ~CA™' 1
A+ A'B(D-CA'B)'CA"! —A'B(D-CA'B)"'
—(D-CA'B) 'cA! (D-CcA'B)"!

|

|o ’_'l

(C.1)
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Este resultado se conoce comdezha de invergsin de matrices para matrices particio-
nadas
Se tiene entonces una factorizacion alternativdfleomo:

A-BD'C BD‘l} {I 0}

M:[ 0 I ||C D

Aprovechando el hecho de que la matkiZ tiene submatrices identidad y nulas, la matriz
inversa puede ser reescrita como sigue:

[y (A—BD"'C)"! —(A—BD"'C) 'BD"!
~ |-D'Cc(A-BD!'C)' D'+D'C(A-BD'C)'BD|’
(C.2)
Comparando los elementos de las ecuaciones (C.1) y (C.2) se tien
(A-BD'C)'=A"'+A'B(D-CA'B)'CA™", (C.3)
lo que se conoce cormlema de inverdin de matrice$84].
C.2. Propiedades del operador traza
La traza de una matriz cuadradac C"*" est definida como:
tr(A) =) ais; (C.4)
=1

dondeg; ; es eli-esimo elemento de la diagonal de la matizObservando la definion
de latraza, se deduce que es invariante a la traspuesta dpisieato, es decir:

n

tr (A") = Z a;; =tr(A). (C.5)

=1
Sin embargo, la traza no es invariante al conjugado de sunango, por lo que se tiene:
tr(A)=> aj, = (Z a> — tr* (A). (C.6)
=1 =1

Combinando las ecuaciones (C.5) y (C.6), se obtiene que:

tr(A") = tr*(A). (C.7)
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Por otro lado, se puede demostrar, usando la d&fmide la ecuadin (C.4), que:
tr (BC) = Z Z bi,jcj,i = Z Z Cj,ibi,j = tr (CB) s (C8)
i=1 j=1 j=1 i=1

dondeB € C™*™y C € C™™. De este resultado se puede concluir que la traza es igual
a la suma de los autovalores, es decir:

tr(A) =tr (UAU") =tr (U"UA) =tr(A) = i Ais (C.9)

dondeU € C™"™ es la matriz modal dedA, la cual contiene sus autovectores
normalizados. La matrif/ es unitaria, es dect/''U = 1. La matriz A es diagonal
y contiene los autovalores dé, es decirA = diag(\y, ..., \,).

C.3. Derivadas de funciones vectoriales y matriciales

En esta secOn se presentan algunas propiedades de las derivadas ¢dfiutacetbnes
vectoriales como matriciales. Estas propiedades se haio uea el desarrollo de los
capitulos anteriores.

C.3.1. Derivadas reales

Seaf : R™ — R,z — f(x) conz € R™. La derivada def(x) con respecto a es
un vector columna de la forma:

of(x)

oz
of@ | " | g
O of ()

OTm

Seag : R™" — R, X — ¢g(X) conX € R™*". La derivada dg/(X) con respecto
a X esh definida como:

) o)

ag(X) — x:lA’l .. x::lﬂl e Rmxn
0X 99(X) 99(X)
8x'm,l e 8xm,n

dondez; ; denota el-ésimo elemento en laésima columna d&..
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C.3.2. Derivadas complejas

Suponga que = [21, ..., zm]" = [T1 + JY1, o T + JYm]" € C™y Z € C™" soOn
transformadas por las funciongs C™ — C,z — f(z)y g : C™" = C,Z — ¢(Z),
respectivamente. La derivada fiez) con respecto a esta definida por el vector columna
siguiente:

afz) of(z) _ 5 0f(2)

af(z) _ 8,;;1 _ 1 Ox1 : Oy . Cm
0z of2) 21 o s
0zm OTm 3ym

La derivada con respecto al complejo conjugade de obtiene como:

0/(2) 0f(2) | ;24
0z* ' 2 ' '
0f(2) of(z) | ;9f(2)

Por otro lado, la derivada dg Z) con respecto a la matriZ es una matrizn x n
definida como:

o9(z) .. 99(2)
8g(Z) _ 82::1,1 ) Bz:lm
0z 89(.Z) . ag(.Z)
8zm,1 azm,n

99(Z) .. 99(2) o9(Z) .. 099(2)

1 6.%171 8$1,n J 8y1,1 8yl,n

= 5| I T . jecm
99(z) .. 99(2) o9(z) .. 99(Z)
817m,1 817777.,71, aym,l 6:’,/'m,n

De forma similar, la derivada dg Z) con respecto al complejo conjugadt seé:

99(2)  04(2) 99(2)  04(2)
09(2) _ LI M T T T
2 2| oz ouz) 2| oz oa2)
amm,l amm,n aym,l 8ym,,n
Ejemplos

Para el desarrollo mateatico de los cajpulos se han usado las siguientes propiedades,
dondeA € C™*™yw € C™:
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o(u(="42)) _ g,
'LUTZ
" % = qw
Otr(AZ) _ AT
0Z A

9tr(AZ*)
oz~ =0

. Btr(g,;*zH) A

. 8tr(8AZZH) 0

L OR((AZ)) _ 1
2

otr(AZ) 10tr(A*Z*) lAT
0Z T2

9z T2 0Z

o(tr(2"AzZ))

9Z = A"z

o(tr(z1AZ))

) Az

C.4. Gradientes vectoriales y matriciales

Como las funciones de coste con las que se ha trabajado a lo largo de esta tesis
dependen de la matrid@ € C™*", el gradientéVy - J,, €s una matriz formada por los
vectores gradiente respecto a cada column@deale la forma:

Vwedy = (Vw,* Ik Ve Ji -+ Ve Ji) . (C.10)

Cada uno de estos vectores gradiente complejo se define como:

m

j=1

ij

8., Oy 0.J; ]T O

w;y dwy, ow;y,

Ejemplo

Para ilustrar lo que se acaba de exponer, supongamos,que tr(WHAW). El
gradiente ser.
Vw:J, = AW. (C.12)

Este resultado evidentemente es coincidente coaltlma propiedad incluida en el
apartado anterior.
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Apeéendice D

Condiciones Karush-Kuhn-Tucker

Consideremos un posible problema de optimizacio lineal sujeto a restricciones de
igualdad y de desigualdad:

Xopt = argmin f(X)
X
sujeto ag;(X) <0y hj(X)=0Vie {1,...,1},j€{l,...,p}, (D.1)

donde X y X, € C™*™. Las funcionesf(X), ¢;(X), i = 1,...,1, y hj(X),
j=1,...,p, son reales con argumento compejo, es decir:

f:C™" >R
g CM SR, i=1,....1
h; :C™" =R, j=1,...,p.

La funcion a minimizar eg (X)), g;(X) es lai-esima restricéin de desigualdad#;(X)
es laj-ésima restric@in de igualdad, dondees el umero de restricciones de desigualdad
y p es el umero de restricciones de igualdad.

La optimizacon de la ecuaéin (D.1) puede ser resuelta con la fumtiagrangiana
siguiente:

l P
L(X, A, M Ao dap) = F(X) ) Aagi(X) + D dajhy(X),
i=1 j=1

con)y; € R%", parai =1,...,0,y \y; € R, paraj =1,...,p.

Las condicione&arush-Kuhn-TuckefKKT) son necesarias para solucionar cualquier
problema de optimizadn [85—-88]. Es una generalizéai del nétodo de los multiplica-
dores de Lagrange para restricciones de desigualdad. Inakcmmes KKT de primer

129



130 APENDICE D CONDICIONES KARUSH-KUHN-TUCKER

orden para el problema de optimizagide la ecuadin (D.1) se expresan como:

8L<X7)\1,17"'7)\1,l7>\2,17" >\2p)
0X

9i(X)
)\1 zgz( )

[IVAN

>
| \/

0

0 ..

0 i=1,...,01 vy
120 1
hi(X) =0
Cualquier optimizador para la ecuani(D.1) debe cumplir estas condiciones KKT. Sin
embargo, dado que las condiciones KKT no son suficientes earge no todos los
candidatos obtenidos de las condiciones KKT §ptimos.

Una funcbn f(X) (0 ¢;(X)) es convexa si su domin@omj es un conjunto convexo,

es decir sdomj contiene el segmento dméa que une dos puntos cualesquiera de dicho
dominio y si para toddX,Y € domf, cond € [0, 1], se cumple:

fOX +(1-0)Y) <0f(X)+(1-0)f(Y). (D.2)

La convexidad de una furtm doblemente diferenciable taréhiesh caracterizada por su
segunda derivad®® f( X), es decir, una funoin doblemente diferenciable es convexa si
y solo si su Hessiano es semidefinido positivo en su dominio,gsgctamente convexa
cuando el Hessiano es definido positivo.

Si las funciones objetivo y de restriéoi de desigualdad son convexas y las funciones
de restricadbn de igualdad son lineales (o, de formasweneral, afines), el problema es
entonces uproblema de optimizadin convexdo problema convexo) [89]. En el caso de
un problema de optimiza@n convexo, las condiciones KKT néls son necesarias sino
tambien suficientes, es decir, cualquier candidato es globaé@gtimo. Si la funadn
de coste en la ecudni (D.1) es estrictamente convexa, entonces esta éalggobal
esUnica. En este caso, las condiciones KKT son témlsuficientes para resolver el
problema de programdmi convexo dado.
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Lista de acronimos

ANN Artifitial Neural Networks

AoA Angle of Arrival

AoD Angle of Departure

AWGN Additive White Gaussian Noise

BC Broadcast Channel

BCEES Blind Channel Estimation based on Eigenvalue Spread
BER Bit Error Rate

BS Base Station

BSS Blind Source Separation

CSI Channel State Information

dB Decibelios

DCSI Diferencia en CSI

DFE Decision Feedback Equalization

EASI Equivariant Adaptive Separation via Independence
EVD EigenValue Decomposition

FastICA Fast Independent Component Analysis

FDD Frequency-Division Duplex
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FDMA Frequency-Division Multiple Access
HP Hybrid Precoding

iid independent and identically distributed
InfoMax Information-Maximization

KKT Karush-Kuhn-Tucker

NLOS Non-Line-Of-Sight

LMS Least Mean Squares

LOS Line-Of-Sight

LP Linear Precoding

LS Least Squares

LTV Linear Time-Varying

ML Maximum Likelihood

MIMO Multiple-Input Multiple-Output
MMSE Minimum Mean Square Error
MSE Mean Square Error

MU MultiUser

NR No Robusto

OSTBC Orthogonal Space-Time Block Codes
PCSI Partial Channel State Information
PDF Probability Density Function

PSNR Peak Signal-to-Noise Ratio

QAM Quadrature Amplitude Modulation
QPSK Quadrature Phase Shift Keying

R Robusto



RMS Root Mean Square

Rx Receiver

SCM Spatial Channel Model

SER Symbol Error Rate

SISO Single-Input Single-Output
SNR Signal-to-Noise Ratio

ST Spatio—Temporal

STBC Space-Time Block Codes

STC Space-Time Codes

STTC Space-Time Trellis Codes
TCSI Total Channel State Information
TDD Time-Division Duplex

TDMA Time-Division Multiple Access
TH Tomlinson-Harashima

THP Tomlinson-Harashima Precoding
Tx Transmitter

WIMAX |EEE 802.16 standard

ZF Zero—Forcing
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